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Resumen

En cualquier tipo de motor, los fallos siempre estan presentes. Una inspeccién del motor podria
indicarnos el estado del mismo, pudiendo asi preveer futuras averias. Sin embargo, puede
existir imposibilidad de parar un motor para inspeccionarlo ya sea porque su funcionamiento es

continuo o por ser una tarea costosa que implique montado y desmontado de numerosas piezas.

Mediante la toma de medidas de una corriente inducida en el variador del motor por vibraciones
debidas a fallos en el rotor, podemos tratar de predecir el estado del motor sin hacer una
inspeccién invasiva. Esta metodologia de mantenimiento predictivo se conoce como Motor

Current Signature Analysis.

En este trabajo se presenta una metodologia estadistica basada en técnicas de Boosting para
clasificar los motores en un estado de deterioro segiin las medidas de esta corriente inducida.
La metodologia desarrollada explora los diferentes procedimientos boosting existentes en la
literatura, incluyendo aquellos de mas reciente desarrollo, y determina que existen factores que
hacen que deban utilizarse distintos clasificadores para la deteccién de fallos. Ademés permite,
no solo saber qué variables deben utilizarse en cada configuraciéon de motor para obtener los
mejores resultados en lo que se refiere a la deteccion y clasificacién de fallos, sino que también
permite establecer cémo cambian estas variables dependiendo del grado de deterioro del motor,
lo que es una aportacion relevante al estado del arte en lo que se refiere a la deteccién y
clasificacion de fallos en este tipo de situaciones.

Esta memoria plasma el conocimiento desarrollado para el Trabajo de Fin de Grado de Es-
tadistica de la Universidad de Valladolid. Desde el punto de vista estadistico, el interés del tra-
bajo reside en el uso de boosting, una metodologia estadistica que esta en boga en la comunidad
cientifica y que cada vez mas demuestra dar buenos resultados, en establecer una metodologia
de interpretabilidad para estos modelos y en la aplicacion de restricciones isotonicas para la

mejora de la prediccién.



Abstract

In any kind of motor, failure is always present. Close up inspection could tell us its current
state, therefore avoiding future problems. However, we can’t always check up the motor in

detail, because it needs to be working constantly or disassembling it is not viable.

By taking some current measures induced by vibrations caused by deterioration in the rotor,
we can try to predict its current wearing status without performing an invasive check-up. This
predictive maintenance technique is known as Motor Current Signature Analysis.

This project showcases a Boosting-driven statistical methodology for motor classification a-
ccording to their wearing status using the induced current measurement. The methodology
developed explores the different boosting procedures existing in the literature, including those
of more recent development, and determines that there are factors that make it necessary to use
different classifiers for fault detection. Furthermore, it allows not only to know which variables
should be used in each engine configuration to obtain the best results in terms of fault detection
and classification, but also to establish how these variables change depending on the degree of
engine deterioration, which is a relevant contribution to the state of the art in terms of fault
detection and classification in this type of situation.

This document shows the development for the Final Degree Project for the Statistics Degree
at the University of Valladolid. From a statistical point of view, the interest of this project
is to apply boosting techniques, a state of the art algorithm that continuously proves to give
good results, to develop an interpetation methodology for these methods and to include isotonic

restrictions to improve predictive performance.
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1. Introduccion

1.1 Descripcién del problema

Los motores de induccién estdn presentes en multiples aplicaciones eléctricas. Desde grandes
maquinas en fabricas hasta pequenos electrodomésticos, son la fuente de energia para muchos
aparatos. Tradicionalmente se usaban motores de corriente continua, pero hoy en dia priman

los motores de corriente alterna.

Estos motores suelen ser resistentes, sin embargo, el uso y el desgaste provoca que estos fallen.
Debido a que entre un 80% y un 85% del consumo energético de la industria es efectuado por
motores de induccién [1], la necesidad de mantenimiento predictivo motiva el uso de técnicas
estadisticas para tratar de estudiar el estado del motor sin necesidad de realizar una inspeccién
invasiva, de tal forma que podamos ver con antelacién si un motor va a fallar y asi evitar un
posible peligro de fallo mientras el motor esté funcionando, evitando asi que se pare el sistema

y aumentando la eficiencia del mismo.

Uno de los defectos mas comunes en estos motores por el uso y desgaste estd en los rotores. Las
fisuras o desgastes que estos sufren provocan vibraciones, que a su vez llevan a una oscilacién
en el motor. Estas oscilaciones inducen, por el fenémeno del electromagnetismo, en la corriente
de alimentacién un doble arménico (el superior o Upper Sideband Harmonic, USH, e inferior
o Lower Sideband Harmonic, LSH) respecto a la onda de la corriente suministrada. Esta
técnica de mantenimiento predictivo mediante el estudio de los arménicos inducidos se conoce
como Motor Current Signature Analysis. Un elemento muy relevante en el problema de

la deteccion y clasificacién de fallos en motores es el variador de corriente.

Los variadores o inversores de frecuencia son dispositivos que procesan la energia suministrada,
de tal forma que esta sea apta para cada motor (i.e. adecudndola a la frecuencia necesaria
para garantizar un correcto funcionamiento del mismo, reduciendo asi el consumo y el coste de

funcionamiento del motor).

A priori, sabemos que a mayor oscilacién (por causa de un fallo més severo), mayor serd el

valor de los armonicos superior e inferior que han sido inducidos. Basandonos en esta hipotesis,
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trataremos de realizar una prediccion del estado del motor en funcién de los valores de estos
armoénicos a lo largo de un periodo de tiempo. Sin embargo, como se indicaba al principio
de esta seccion, el valor del arménico se sospecha que depende tanto del modelo de variador

empleado como del nivel de carga suministrada al motor.

1.2 Objetivos del proyecto

En este Trabajo de Fin de Grado en Estadistica se presentard un estudio realizado con objeto
de encontrar un algoritmo predictivo basado en técnicas de Boosting para predecir el estado de
deterioro de un motor de induccién. En algunos estudios anteriores [2] se aplicaron métodos de
ensemble para el estudio de este problema mediante simulacién.

Las técnicas de Boosting cada vez son mas populares. Segtiin https://www.import.io/post/
how-to-win-a-kaggle-competition/ podemos ver que el novedoso algoritmo XGBoost, que
se estudiard en este TFG, ostenta la hegemonia junto a las redes neuronales en las competi-
ciones del popular sitio Kaggle. Esta popularidad se debe tanto a los buenos resultados que
proporciona como a la reciente explosiéon computacional democratizada cada vez a méas gente

gracias a los avances recientes de la informatica.

Los objetivos de este TFG son los siguientes:

1. Emplear diferentes técnicas Boosting para clasificar motores segin su estado de
deterioro.

2. Estudiar qué influencia tienen los distintos factores (modelo de inversor, nivel de
carga) en la precisién de los clasificadores.

3. Comprender qué informacion es necesaria para clasificar un motor.

4. Establecer una metodologia de interpretabilidad de modelos opacos. Los modelos

boosting tienen una alta capacidad predictiva pero su interpretabilidad es compleja.

5. Estudiar cémo se relacionan las medidas de la corriente con el estado de deterioro
segun el instante del tiempo en el que se manifiesta esa medida mediante la metodologia
de interpretabilidad.

6. Considerar restricciones de monotonia y estudio de la monotonia de los datos con
el objetivo de mejorar la capacidad predictiva de los modelos. Se tiene la intuicién de que
esta metodologia podria mejorar la clasificacion debido a que la relacion entre las medidas
del arménico y la respuesta (estado de deterioro) es monétona creciente; a mayor valor

del arménico inducido, mayor deterioro.

Para poder crear un modelo predictivo, este TFG se llevara en colaboracién con el Departamento
de Ingenieria Eléctrica de la Universidad de Valladolid los cuales han proporcionado los datos

con los que se ha realizado el estudio.



1.3 Estructura del documento

Esta memoria se compone los siguientes capitulos:

e Metodologia: En el que se expone de forma tedrica los conceptos, algoritmos y proce-
dimientos de seleccion que se desarrollaran en el TFG.

e Descripcion y procesado de los datos: En el que se muestra el conjunto de datos, el

preprocesado necesario, asi como la seleccién /transformacién de las variables.

e Analisis mediante técnicas Boosting y resultados: En el que se desarrolla una
comparacion de modelos boosting y se estudia el problema segun la hipétesis desarrollada

por el mejor modelo o modelos.

e Analisis mediante técnicas Boosting con restricciones isoténicas y resultados:
En el que se adapta la metodologia del capitulo anterior estableciendo restricciones de

monotonia entre las variables explicativas y la respuesta.

e Conclusiones: En el que se resumen los resultados de este trabajo de fin de grado y se

sugieren posibles mejoras o trabajo futuro respecto a lo realizado.

1.4 Relacién con las asignaturas del grado

Los contenidos de este trabajo de fin de grado se basan en mayor medida en las siguientes

asignaturas:

e Anailisis de Datos, Analisis Multivariante y Analisis de Datos Categodricos: en
las que se exponen los algoritmos base para los algoritmos boosting asi como el estudio y
analisis de métricas y evaluacién de clasificadores.

e Computaciéon Estadistica: En la que se adquieren competencias para el desarrollo de

mediante programaciéon en R.

e Métodos Estadisticos de Computacion Intensiva: En la que se muestran proced-

imientos estadisticos basados en simulacion, asi como técnicas de regularizacion.

e Regresion y ANOVA y Modelos Estadisticos Avanzados: En las que se desarrollan
los contenidos de la metodologia ANOVA y su estudio.

e Técnicas de Aprendizaje Automatico: En la que se realiza una introduccién a python
y a clasificadores base de los que parten los métodos boosting.



1.4.1 Ampliacién de Materia

En cuanto a elementos tratados en este trabajo que son novedad respecto a los contenidos del

Grado:

e Algoritmos de Boosting: Se utilizaran algoritmos boosting, concretamente AdaBoost,
XGBoost, Light GBM y LogitBoost, asi como introduccién de regularizacién Dropout en
XGBoost.

e Métodos de Interpretabilidad: SHAP y graficos mediante simulacién para inter-
pretabilidad de algoritmos de clasificacion opacos.

e Clasificadores con restricciones mondétonas: de cara a utilizar la informacién a priori

que invita a pensar que habria monotonia en los datos.
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2. Metodologia

En este capitulo, en primer lugar, se describen métodos genéricos para el problema de clasifi-
cacion supervisada. Seguidamente, se detallan los algoritmos que se usan en el TFG y final-
mente, se exponen cuestiones metodolédgicas llevadas a cabo para el estudio de los datos y los
modelos.

2.1 El problema de la clasificacion

Uno de los problemas mas en boga hoy en dia en la estadistica es de clasificacién supervisada,
es decir, determinar la pertenencia de una observacion a un grupo entre K posibles cuando se
dispone de una muestra de observaciones cuyo grupo de pertenencia es conocido. Sin embargo,

que hoy en dia sea importante no quiere decir que sea nuevo.

2.1.1 LDA

Ya en 1936 Ronald Fisher [3] propuso la técnica de Linear Discriminant Analysis para la
clasificacién de plantas en el archiconocido dataset iris. Mediante esta técnica (para el caso de
dos grupos), se establece un hiperplano de separacién de tal forma que proyectando sobre este,
los grupos queden lo mas separados posibles. De esta forma podremos separar las observaciones
en dos grupos estableciendo un umbral que divida las categorias. En la Figura 2.1 se muestra

un ejemplo visual del discriminante lineal.
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Figura 2.1: Ejemplo de LDA

Este es uno de los modelos mas sencillos de clasificacion, por ende, altamente interpretable.
En el caso multiclase, se puede expresar formalmente de la siguiente manera: si tenemos k =
1,2..., K grupos, asumiendo igualdad de varianzas entre grupos se puede expresar como:

Clasificar z en tsi (x — ) S (@ — ) < (x — ) S (@ — ) k=1,..., K (2.1

En la préctica, al ser desconocidos, iy X se sustituyen por sus estimadores ji y S.

2.1.2 Arboles de Decisién

Los arboles de decision surgieron ya en 1963, cuando James Nelson Morgan y John A. Sonquist
presentaron el primer arbol de regresién en su articulo Problems in the Analysis of Survey Data,
and a Proposal[4]. Este algoritmo, muy popular en la mineria de datos, se basa en un grafo
con forma de drbol. Cada nodo representa una disyuncién entorno a una variable, pudiendo
ser estas variables numéricas o categéricas (sin necesidad de hacer variables dummy) [5]. Para
calcular las disyunciones, se siguen criterios basados en métricas como el indice de impureza de

Gini o la ganancia de informacién (entropia).

Estas disyunciones aplicadas de forma consecutiva a una observacion siguiendo un camino del
grafo desde la raiz hasta llegar a las hojas permiten clasificar/estimar la variable respuesta de un
individuo. Este modo de clasificacion basado en disyunciones es muy parecido al razonamiento

humano, por lo que la ventaja de los arboles es su alta interpretabilidad [5].

Sin embargo, los arboles presentan dos problemas principales. En primer lugar, debido a esta
simplicidad en la construccion, su capacidad predictiva no es en general la mejor. En segundo
lugar, son sensibles al sobreajuste si no son podados. Ademas, son poco robustos, pequenas
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perturbaciones en los datos implican modificaciones en la estructura del drbol [5]. Sin embargo,
mediante la combinacién en ensembles estos problemas se pueden paliar.

2.1.3 Redes neuronales artificiales

En contraposiciéon a la sencillez del LDA y de los arboles, existen las redes neuronales. Los
primeros modelos, de Warren McCulloch y Walter Pitts [6] datan de 1943. Sin embargo, debido
a su compleja estructura, no ha sido hasta esta década cuando han empezado a ganar relevancia
por el alto coste computacional que conlleva entrenarlas.

Consideradas por algunos autores como un método de ensemble (originalmente consistian en el
encadenado de regresiones logisticas realizadas en pequenas unidades de cémputo o neuronas),
han trascendido esta estructura (i.e. Redes Neuronales Convolucionales, Recurrentes,con distin-
tas funciones de activacién a la logistica...) para dar cabida a una nueva rama de la inteligencia
artificial, el Deep Learning.

Las aplicaciones de las redes neuronales son cada vez mas numerosas, especialmente en apren-
dizaje no estructurado. Algunos ejemplos son Computer vision, procesado del lenguaje natural,

generacién artificial de imégenes... [7] [§]

Sin embargo, a pesar de su alta capacidad predictiva y rango de aplicabilidad, son un modelo
muy complejo. Tan complejo que algunos de los modelos mas recientes, tienen hasta 2.6 mil
millones de parametros, como Meena, el chatbot de Google, dinamitando el concepto que era la
maxima a seguir en estadistica, la parsimonia o Navaja de Ockham, es decir, buscar los modelos
mas sencillos. Esta complejidad los vuelve, en muchos casos, poco o nada interpretables, por
lo cual si nuestro interés es meramente predictivo pueden ser una opcion, pero se antojan

complicadas a la hora de explicar la realidad, que es para lo que sirve un modelo.

2.1.4 Boosting

Basadas en las ideas de Kearns y Valiant [9] [10] de finales de los anos 80, las técnicas de
Boosting en el d&mbito del Aprendizaje Automatico se basan en la idea de aumentar la capaci-
dad predictiva de un algoritmo (meta-algoritmia) mediante la combinacién de clasificadores
llamados débiles por su pobre capacidad predictiva. La intencién tras la combinacién de estos
clasificadores es una reduccién del sesgo y la varianza, dando lugar a un clasificador combinado

con mejor capacidad predictiva/propiedades que un clasificador inico complejo.

Aunque no hay limitaciones cuando se crea el ensemble de clasificadores, el clasificador base
mas popular son los arboles de decisién, debido a su facil interpretabilidad y eficiencia en el
entrenamiento. En este Trabajo se estudiaran métodos de Boosting basados en arboles. La

construccién de ensembles a grandes rasgos es la siguiente [5]:

1. Sea f(x) = 0 nuestro predictor inicial.
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2. Sea M el ntimero de arboles dentro del ensemble, d el tamano del arbol, y en el primer

paso los residuos r; = y;, las observaciones.

3. Paracadam=1... M

e Entrenar un 4rbol ™ de tamaiio d con las variables X y la respuesta r (residuos)

e Actualizar nuestro clasificador f(z) = f(z)+ Af™, donde X es nuestro pardmetro de

decrecimiento (shrinkage)

e Actualizar los residuos r; = r; — Af™

~

4. En f(z) tendremos nuestro clasificador final

2.2 Boosting en Arboles de Decisién: AdaBoost

AdaBoost [11] (abreviatura de Adaptative Boosting), es un metaalgoritmo basado en técnicas
de Boosting. Fue creado por Yoav Freund y Robert Schapire en 2003.

En el caso del AdaBoost, los weak learners serfan los llamados tocones (stumps), es decir,
arboles de una sola disyuncién. Combinandolos se obtiene un clasificador complejo conocido

como un bosque de tocones (Forest of Stumps).

Figura 2.2: Visualizacion de AdaBoost
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La idea detras de AdaBoost es la de tratar de clasificar con mayor atencién las observaciones
dificiles. Inicialmente, todas las observaciones ¢ = 1..n tienen un peso w; = 1/n, siendo n el
nuimero de observaciones. Estos pesos se van actualizando, incrementandose si la observacién
es "problematica” a la hora de clasificar. Ya que los pesos se actualizan, llamaremos w; ,, al

peso de la observacién ¢ para inducir el stump m.

Primero, se crea el primer stump ¢,, (nuestro clasificador débil) al que llamaremos ;. En la
primera iteracién todos los pesos w;o son iguales , asi que podemos ignorarlos. Este primer
stump sera escogido como el que minimice la medida del error que se escojamos. Las mas

usadas son

e Gini: Io(p)=1-— Z;]:l pi?

e Entropia: H(T) = — 7 p;log, pi
Donde p;=fraccion de elementos etiquetados con clase i en la hoja.

Sin embargo no todos los stumps tendran la misma potestad (amount of say) a la hora de
clasificar una observacién, es decir, unos tendran mas voz que otros a la hora de tomar la
decision. Esta potestad vendra determinada segin la capacidad de clasificar que tiene ese
stump. Denominaremos el error e,, asociado al stump ¢,, como la suma de los pesos de las
observaciones mal clasificadas E (e, = Zf w;m). Estos errores determinan la postestad a la
que llamaremos a,, mediante alguno de los siguientes criterios, de tal forma que un e; bajo
implica un «,, alto y viceversa. Hay que senalar que un e,, alto implicaria un «,, negativo. De
este modo, si un stump vota por una clasificacion k, este a,, negativo hara que su voto pase a
ser No k. Para determinar el amount of saying, estas son las tres propuestas principales:

1fem>

€m

e Breiman o, = 3 log(

e Freund o, = log(1=4=)

€m

e Zhu o, = log(%) + log(k — 1) (siendo k el nimero de clases)

Una vez determinado el ty y el ag, pasamos a actualizar los pesos de la muestra, de tal forma
que se enfatice la necesidad de clasficar bien las observaciones que ty clasific6 mal aumentando
el w;; asociado a estas (o disminuirlo si estaba bien clasificada). Una forma de ajustar este

peso es la siguiente:

e Aumentar peso: wj,, | = W;n, * €™

—am

e Disminuir peso: w},, 4 = W, * €
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Una vez calculados los nuevos pesos para todas las observaciones, hemos de normalizarlos por
un factor 7, = Z?:o w;m. Gracias a estos nuevos pesos, podremos determinar el siguiente
stump eligiendo la variable que mejor clasifica usando por ejemplo un indice de Gini Ponderado
o hacer un muestreo aleatorio simple con reemplazamiento de tamano n asociando probabilidad

de ser muestreado al peso de la observacion, y generar el nuevo stump con esa muestra.
Una vez se ha inducido un Bosque de stumps, la clasificacion se realiza del siguiente modo:

1. Para cada stump, ver qué clase asigna a la nueva observacién
2. Para los stumps que han asignado la clase k, calcular la suma de los a,

3. Asignar la clase que tenga la mayor suma de los a,,

2.3 Boosting en Arboles de Decisién: Gradient Boosting

Otro algoritmo del estado del arte que proporciona muy buenos resultados es Gradient Boost-
ing (GB). En este TFG se usardn la versiones XGBoost [12] y Light GBM[13]. Al igual que
con AdaBoost, Gradient Boosting se construyen sucesivos arboles que van tratando de predecir

los residuos de la prediccion de los arboles anteriores. Sin embargo, parte de otra idea.

Como argumenta Friedman[14] en su articulo, que es la guia que se ha utilizado para desarrollar
esta seccion, la optimizacién de funciones generalmente se contempla desde un punto de vista
de un espacio numérico mas que paramétrico. Estos algoritmos de optimizacién numérica nos
invitan a pensar en una estrecha relacion entre los algoritmos de descenso por gradiente y los
clasificadores creados desde una perspectiva aditiva de funciones (como se puede considerar a
los métodos de Boosting ya que son una sucesién acumulada de predicciones de los arboles del

ensemble).

Tomando esta aproximacién de tratar de llegar a la siguiente solucion por métodos de maximo
descenso por gradiente, podemos inducir arboles paso a paso basdndonos en la solucién (arbol)

anterior.

2.3.1 Optimizacién de Funciones

Si tenemos una funcién F(z, P) donde P es nuestro conjunto de pardmetros, y queremos op-
timizarla respecto a una funcién de pérdida ®(P), tendremos que encontrar el conjunto de

parametros P tal que:

P* = arg mgn o(P) (2.2)

O(P) = EyxL(y, F(x;P)) (2.3)
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Obteniendo nuestro 6ptimo F*
F*(x) = F(x;P¥) (2.4)

Normalmente expresamos P* como P* = > p,,,, siendo p,, cada uno de los pasos tomados por

descenso de gradiente (que se muestra en la siguiente seccién).

2.3.2 Descenso de gradiente

Los métodos de descenso de gradiente son métodos de optimizacién muy populares hoy en dia.
La idea detras de ellos es la de ir tomando pasos guiados en la direcciéon que nos marca el
gradiente de la funcién que queremos optimizar.

Sea nuestra funcién de pérdida L(y, F(z;P)). Sea P,, el punto en el que nos encontramos
tras m iteraciones (P, = """ p;, siendo p; el incremento del paso i). El siguiente paso a dar

vendra indicado por la direccion del gradiente:

o= tond ={[55], } o5

donde
m—1
=0
Entonces el siguiente paso a dar p,, sera

donde p,, nos marca la magnitud de esa direccion

pm = argmin® (P,,_1 — pgp) (2.8)
o

F(x) como parametro

Sin embargo, si consideramos en si misma a la funcién F(z) evaluada en el punto xz como
un parametro a optimizar, podremos buscar directamente una aproximacién aditiva por pasos

hacia el 6ptimo

Fr(x) = ["(z) (2.9)

Siendo f™(z) el arbol inducido en cada paso m (guiados por la aproximacién de descenso de

gradiente, buscando el drbol éptimo en cada paso). Por lo que podemos ver que

¢fin(X) = —pmgm(x) (2.10)
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L [90F0) [0, [L(y. Fx))|x]
gn() = [ OF (x) :|F( )=Frm—1(x) [ IOF(x) F(x)=Fm—1(x) 21

2.3.3 Gradient Descent con funciones como parametros

Sin embargo, tenemos que sumar que nuestro espacio de prueba x esta limitado al conjunto de
datos que tenemos observados, por lo que el cdlculo de esperanzas como en la Ec. 2.3 puede no
ser preciso . Podemos restringir nuestra F'(z; P) a un conjunto de funciones parametrizado tal
que P — a, 8 como sigue

F (x:{Bmanh)’) = XN_[j B (; 21) (212)

Donde h(z;a) es una funcién simple de entrada x y pardmetros a, de tal forma que tendremos
un espacio de prueba suavizado a partir de nuestros datos observados (que son un espacio

discreto de x):
M
F (x; {Bons am} ! ) =3 Buh(x;am) (2.13)
m=1

Entonces nuestros pardmetros éptimos «, 5 se pueden calcular como sigue (reformulando la Ec.
2.2)

{Bm,am}1 =arg min ZL (yz,ZB (x;;a )) (2.14)

{ﬁ?m}l =1

Esta optimizacién en la mayoria de situaciones es muy compleja, por lo que se opta por una
aproximacién greedy " basada en etapas o stagewise” segun la funcién F), obtenida en la etapa

anterior

N
(B, am) = arg %}3 z_; L (yi, Fo1 (%) + Bh (x;;a)) (2.15)

Lo que ya no nos lleva al 6ptimo F* sino a una funcién que es un 6ptimo local en cada etapa
de la forma

Fo(x) = F1(x) 4+ Bnh (x5 a4,) (2.16)

A diferencia de las aproximaciones stepwise (como un descenso de gradiente), no se reajustan
los términos que ya hemos estimado, sino que se van anadiendo los nuevos calculos y modelos
a un 6ptimo construido como la adiciéon de todos los éptimos estimados en pasos anteriores.

Pero, jcémo encontramos el h(zx;a,,)? No es sencillo encontrar el conjunto de parametros que
minimice la pérdida L, o la pérdida puede ser dificil de evaluar en F. A partir de (2.15) podemos
pensar en que (3, * h(z;a,,) es el paso greedy hacia la busqueda del éptimo F*. Como vimos
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Algorithm 1: Gradient_Boost

. N
Fy(x) = argmin, ) ;= L (yi, p)
For m =1 to M do:
o= 3Lf§nfff‘{g‘3‘!] i=1.N
vi [ OF(xi) | p(x)=Fm_1(x)’ .

a;, = arg min, g Z;\:l [J; — Bh(x;; a)]?
pm = argmin, Eg\:1 L (yi, Fin—1(x;) + ph(xi; am))
Fin(x) = Frpo1(X) + pmh(x;am)

endFor

end Algorithm

-] O O = Lo b =

Figura 2.3: Pseudocodigo del algoritmo de boosting como descenso de gradiente

en (2.10), podemos pensar en menos descenso de gradiente como (recordemos que podemos

considerar F'(x) como un pardmetro como se comenté en la seccién 2.3.1)

oL
gm( Z) [ oF (XZ) :|F(x)—Fm1(X)

Sin embargo como se comenta al principio de esta seccion, tenemos el problema de haber

(2.17)

observado un subespacio muestral x. Esto nos lleva a ver que g,, solo estard definido en los
datos observados. Una posible solucién es buscar el h(z;a) que més se parezca (que esté méas

correlado) con el —g,,(z) contenido en el espacio muestral observado RY

N
a,, = arg rgiﬁn; [—gm (x:) — Bh (x;;a)]° (2.18)

Seguidamente, podemos calcular el tamano del paso del gradiente p,,

N
Pm = arg min Z L (yi, Fre1 (x3) + ph (x5 24,)) (2.19)
p

i=1
Y finalmente obtenemos el estimador en el paso m como la suma de los anteriores mas el nuevo
h "regulado” por el tamano de paso p,,

Fo(x) = Frq(x) + pmh (x; 2, (2.20)

Béasicamente, se basa en la idea de ajustar el conjunto de pardmetros a,, respecto a los pseu-
doresiduales

{0 = —gm (x:) 1L, (2.21)

en vez de como haciamos 2.14 que surgié por la necesidad de suavizar el espacio discreto

observado hacia uno continuo (restringiamos F' a ser suave)
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2.3.4 Arboles de regresion como algoritmo base

Supongamos que cada algoritmo base que conforma el ensemble es un arbol de regresién. Pode-

mos considerar nuestro algoritmo base h

J

h <x; {bj,Rj}{) =Y bl(xeR)) (2.22)

Jj=1

Donde {Rj}‘lj son las regiones de los nodos terminales del arbol. La linea 6 del algoritmo de la
2.3 pasa a ser

J
F(x) = Fo1 (%) 4 pm Y bjm1 (X € Rjm) (2.23)
j=1
Pero tenemos que tener en cuenta que las regiones de un arbol de regresion son disjuntas, luego
si x € R; entonces h <X; {bj,Rj}‘D = h(z) = b; (lo usaremos mds adelante). Si tomamos
Vjm = Pmbjm, podemos expresar la ecuaciéon anterior como

Fou(x) = Fru1 (%) + > Yjm1 (X € Rj) (2.24)

J=1

Para mejorar el ajuste, podemos considerar el paso anterior como la suma de J funciones base

(una por region)

{vjm}; = arg min dL (yi, Fooi (x:)+ > _yl(x€ ij)) (2.25)

Vis1 =1 j=1

Teniendo en cuenta la naturaleza disjunta de estas regiones (y por ende las funciones son

independientes a la hora de optimizar), y aplicando el resultado que vimos sobre h(x) = b; si
xr € R;, podemos expresar esta optimizacion como

Yjm = arg min > Ly Fut (1) +7) (2.26)

2.3.5 Clasificaciéon mediante arboles y Regresion logistica multiclase

Si tenemos varias clases (como es el caso de nuestro problema de motores) podemos basarnos
en arboles de regresion que realicen la regresiéon logistica, y expresar nuestra funcion de pérdida
como la logistic-loss multiclase, teniendo en cuenta que en cada paso se estimara un arbol para

cada clase K F,,x(z) (credndose asi un ensemble de grupos de drboles, quedando en cada grupo
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cada clase predicha por un arbol frente al resto)

<{yk, Fi(x ) Z yi log pr.(x (2.27)

Donde y, = 1(clase = k) € {0,1} y pr(x) = Pr (y. = 1|x)
Podemos formular nuestra F'(x) para la regresién logistica con K clases en funcién de la prob-

abilidad de las clases

Fi(x) = log pi(x ——Zlogpl (2.28)

O bien invertir esta igualdad y expresar las probabilidades en funcién de F

pr(x) = exp (Fi(x /ZGXP (Fi(x (2.29)

Una vez hecho esto, podemos expresar los pseudoresiduales (2.21) como sigue en funcién de

Pr()

oL <{yz‘l, F (Xl)}llil>}
OF} (x;)

= Yik — Pkm—1 (X;) (2.30)
{Fl(x):Fl,mfl(x)}g
Por tanto podemos buscar los 7;,; asociados a cada clase aplicado a la regresiéon logistica,

siendo ¢ (yx, Fr) = —yk * log(pk(z))

Yik = —

N K J
{vjkm } = arg mln ZZCﬁ (yzka Frm—1 (xi) + Zvjkl X; € R]m)> (2.31)
7j=1

CR

Esta ecuacién no tiene solucién directa. No se va a demostrar porque excede los contenidos
de este TFG pero se puede aproximar por una iteracion del algoritmo de Newton-Raphson
mediante una aproximacién diagonal del Hessiano, descomponiéndose asi el problema en uno
separado para cada hoja de cada drbol (R )

7 K — 1 inERjkm glk
jkm — = =
’ K ExieR- |Gire| (1 — |Fi])

jkm

(2.32)

Podemos entonces reformular el algoritmo de la Figura 2.3 al de la 2.4. Una vez hemos obtenido
los estimadores finales en el paso M para cada clase {Fyy(z)} podremos obtener los esti-

madores de las pi(z) con la Ec. 2.29
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Algorithm 6: Li_-TreeBoost

Fio(x) =0, k=1K

For m =1 to M do: )
pr(x) = exp(Fi(x)),/ 3/, exp(Fi(x)), k=1K
For k =1 to K do:

Uik = yin —Pe(xi), i=1,N _
{Rjkm}f:l = J-terminal node tree({g;, x;}1")
. Pwicnig. ik .

Tikm = A=l {ERjhm i=1J

K incﬁjkm [ | 0 1—gin])
Fkna (X) = Fk.'m—ltx) + Zj:l "Tjknal(x S Rjk'm)
endFor
endFor
end Algorithm

Figura 2.4: Gradient Boosting en clasificacion multiclase

2.4 XGBoost: una generalizacion del Gradient Boosting

XGBoost [12] es una implementacién y generalizaciéon del Gradient Boosting. Su flexibilidad,
capacidad computacional y predictiva le han proporcionado una posicion hegemonica en las
competiciones de analisis de datos.

Entre las ventajas de XGBoost frente al GB tradicional se encuentran:

e Regularizaciéon: A diferencia de las Gradient Boosting Machines tradicionales, XGBoost
contempla la opcién de anadir regularizaciéon Ridge (L1) y Lasso (L2) a la funcién objetivo.
Con esto se consigue introducir una seleccion de variables que ayuda a paliar el sobreajuste

en caso de existir.

e Procesamiento Paralelo: Puede sonar paraddjico, el gradient boosting se construye
sobre el arbol del paso anterior, luego ;como se puede paralelizar algo que tiene naturaleza
necesariamente paralela? La paralelizacion se realiza a nivel de nodo, de tal forma que se
dos caminos independientes en el arbol seran procesados de forma paralela.

e Flexibilidad: Permite jugar con la funcién objetivo/ de pérdida (acepta funciones
propias) que se quiere optimizar

e Poda de Arboles: A diferencia de las GBM que paran de construir el arbol una vez
encuentran una pérdida negativa, XGBoost crea el arbol hasta la profundidad indicada.
Una vez creado, poda aquellas hojas que tengan pérdidas negativas, lo que flexibiliza la
estructura de los arboles.

e Gestion de datos dispersos: Provee una implementacién eficiente para datos con
muchos missing, aunque en nuestro conjunto de datos no hay luego esta propiedad no la

aprovecharemos.
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e Integracidon con scikit-learn: Si usamos la version de python, podremos integrarlo con
la libreria sklearn, la mas popular para aprendizaje automético actualmente.

e Restricciones isoténicas: En secciones posteriores se estudiara el boosting isotoénico,
el cual estd integrado en XGBoost, tanto en su versién para R como para Python.

2.4.1 Regularizacion

Como vimos en la ecuacion 2.26, nuestra funcion de pérdida era la logistica. Podemos anadir
un término Q(f) para la regularizacion

L6) = 321 Gioyi) + 32 @ ) donde Q(f) = 7T+ S\ (2:33)

Donde T es el numero de hojas en el arbol y w son los pesos de la regresion en cada hoja
aprendidos por el arbol nuevo. Este término anadido de regularizacién forzara a reducir los
valores de T y w, llevando el arbol a ser mas pequeno y a cometer un menor sobreajuste. Si

ambos parametros valen 0, volvemos al caso sin regularizacion.

2.4.2 Muestreo de variables y observaciones

Una de las técnicas més utilizadas en Bagging [15] es el muestreo de columnas. En cada
iteracion, al arbol de esa iteracién no se le proporcionan todas las variables sino que solo se le
proporciona un subconjunto aleatorio de estas. Podemos hacer lo mismo con las observaciones,
de tal forma que a cada arbol se le esta presentando un escenario distinto de clasificacion. Con
esto, estamos introduciendo diversidad en el ensemble, combatiendo asi el sobreajuste al estar

contemplando subcasos diversos.

2.4.3 Decrecimiento

XGBoost ademas introduce una técnica parecida a la que utiliza Friedman en su articulo
Stochastic Gradient Boosting [16] y muy similar a la que implementa AdaBoost. Si intro-
ducimos un parametro n de decrecimiento multiplicando la respuesta de los sucesivos arboles
(es decir, estamos reduciendo el impacto de su respuesta en la global) se ha demostrado em-
piricamente [16] que valores bajos de i proporcionan mejores tasas de error.

De hecho, con la pérdida logistica, tamano maximo de érbol de 1 (stump) y con n = 1/2 %

log( 1;?) se puede ver que AdaBoost es una particularizacién del Gradient Boosting

2.5 LightGBM: El principal rival de XGBoost

Light GBM [13] es la otra gran alternativa frente a XGBoost. De la mano de Microsoft, promete
ser una libreria que implementa gradient boosting de forma distribuida, precisa y mucho mas

rapida que las opciones existentes.
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Comparte las mismas funcionalidades que XGBoost implementando nuevas técnicas que agilizan
el procesamiento.

Segun los autores [13], la principal razén es que para cada variable, los frameworks existentes
escanean todas las instancias para estimar la ganancia de informacion y asi determinar los
puntos de divisién o split en cada nodo, lo cual es una tarea computacionalmente pesada y
lenta. LightGBM introduce dos técnicas novedosas: Gradient-based One-Side Sampling
(GOSS) para combatir el problema por la parte de las observaciones y Exclusive Feature
Bundling (EFB) para combatir el problema por la parte del nimero de variables.

2.5.1 Gradient-based One-Side Sampling

La siguiente exposicién se basa en el algoritmo propuesto por [13]. Como hemos visto antes,
en AdaBoost se tiene en cuenta la importancia de cada observacion a la hora de estimar los
arboles, siendo el peso de la observacion un indicador de esta importancia.

Sin embargo, en gradient boosting no tenemos un indicador de esa importancia que nos per-
mitia remuestrear con reemplazamiento las observaciones para asi enfatizar la clasificacién de
las problemdticas. Sin embargo, el gradiente aportado por cada observacion en Gradient Boost-
ing también informa sobre esta importancia. Si el gradiente asociado a una observacién es
pequeno, esto quiere decir que la observacion ya esta bien clasificada. Si elimindsemos las ob-
servaciones con un gradiente bajo estarfamos modificando el conjunto de datos, empeorando
asi la clasificacién del mismo. Aqui es donde entra en juego GOSS.

GOSS mantiene las observaciones con gradiente alto y realiza un muestreo sobre las observa-
ciones con gradiente bajo. Para compensar esta modificacién en el conjunto de datos, cuando se
calcula la ganancia de informacién, GOSS introduce una constante que multiplica las muestras
con gradiente pequeno del siguiente modo.

GOSS ordena los datos en funcion del valor absoluto de su gradiente y selecciona el ax100%.
Seguidamente, muestrea de forma aleatoria sobre las restantes un bx100%. Después de esto, a
la hora de calcular la ganancia de informacién, GOSS multiplica estas instancias muestreadas
por una constante k = 177“, de tal forma que se enfatizara la clasificacion en las peor clasificadas
(gradiente alto) mientras que gracias a la constante, la distribucién de los datos no cambiard

en exceso al multiplicar las que tengan un error de clasificacién bajo (gradiente bajo).

2.5.2 Exclusive Feature Bundling

Debido a que los datos de alta dimension suelen tener una estructura dispersa, LightGBM
aprovechandose de esto propone juntar varias variables que sean excluyentes (i.e. por ejemplo
cuando casi nunca toman valor 0 al mismo tiempo, cosa que se puede dar al codificar con
dummies) en un solo paquete o bundle. De este paquete, se extrae una sola variable fruto de
la combinacién de las anteriores sin pérdida de informacién. De este modo, la complejidad

del problema disminuye de O(|Observaciones|z|Variables|) to O(|Datos|x|Bundle|), siempre
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que |Bundle| << |Variables|. Con esta combinacién de variables excluyentes se acelera el
entrenamiento del ensemble.

Se puede leer el proceso en el documento original del algoritmo [13]. En este TFG no tenemos
problema de datos dispersos, asi que esta caracteristica se menciona de forma exclusivamente
bibliografica.

2.6 XGBoost DART: Dropout en Arboles de decisién

DART (Dropout in multiple Aditive Regression Trees)[17] consiste en una técnica de supresion
de arboles del ensemble con el objetivo de paliar el sobreajuste. Esta técnica de regularizacion
surgio en las redes neuronales, de tal forma que se “bloquean“ neuronas de forma aleatoria en el
entrenamiento para evitar que alguna neurona de las primeras capas sea demasiado influyente
en las capas finales, lo que provocaria que la red sobreajuste a los ejemplos del conjunto de
entrenamiento. Esta técnica fue patentada por Google en 2005 y ha demostrado ser efectiva en
muchos modelos [18§]

En el caso de los arboles de decisién, los autores proponen, en cada iteracién del descenso
de gradiente no se tiene en cuenta todo el conjunto de arboles entrenado hasta la iteracion
actual, sino que solo se considera un subconjunto de arboles muestreado aleatoriamente sin
reemplazamiento de los ya entrenados. Con este subconjunto se calcula el siguiente paso del
descenso de gradiente , es decir, el nuevo arbol solo es influenciado por un subconjunto de sus
antecesores, provocando asi una situacién similar al dropout en redes neuronales. XGBoost
trae este booster incorporado como parametro en su paquete de Python.

2.7 Boosting basado en regresion logistica: LogitBoost

En el capitulo 5 veremos métodos de boosting que incorporan informacién externa al modelo en
forma de restricciones isotonicas. Algunos de los métodos alli propuestos se basan e LogitBoost
[19].

Al igual que los algoritmos de boosting basados en arboles antes expuestos, se construye un
modelo aditivo F(x) = 2%21 fm(x). Sin embargo ahora f,, no es un arbol de decisién sino
una regresion logistica, que para el problema de dos clases se puede formular como sigue siendo
m(z) = P(y = 1|z):

f(z) = log (%) (2.34)

El algoritmo de construccion del modelo de LogitBoost consiste en los siguientes pasos:
1. w; =2 7(x) =5 Va; € D.F(x) =0

2

2. Param=1,..., M:
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yi —m(x)

i

(a) Calcular los nuevos w; = m(x)(1 — m(x))y los pseudoresiduales z; =

(b) Ajustar con una regresién ponderada f,,(z) sobre los z; usando los pesos w;.En las
versiones méas habituales de LogitBoost, f,,(z) se basa en un solo predictor para

cada paso.

(¢) Actualizar F(z) = f,(z) y w(x) =

1
14+e—F(=)

3. Clasificar como 1 si w(x) > 0.5, 0 en caso contrario.

Durante este proceso iterativo se anadiran restricciones isotonicas que daran lugar a los algo-

ritmos que compararemos en el capitulo 5 junto a los ya estudiados.

2.8 Interpretabilidad de modelos complejos

Los modelos de alta complejidad como los ensembles o las redes neuronales poseen una alta
capacidad predictiva, pero su interpretabilidad es muy compleja o directamente nula.

Para ello, surgen alternativas que tratan de estudiar cémo cambios en las variables explicativas
alteran la prediccion para la varible respuesta. A continuacién se muestran dos de las alternati-
vas mas populares hoy en dia, LIME y SHAP. En este capitulo se muestra una transcripcion
y explicacién del capitulo 5 del libro de Cristoph Molnar [20] y de los papers originales de LIME
[21] y de SHAP [22]

2.8.1 LIME

Segun los creadores de Local Interpretable Model-Agnostic Explanations o LIME [21], un
explicador de modelos ideal tendria las siguientes propiedades:

e Interpretabilidad: Deberia proporcionar una relacion cuantitativa entre las variables
explicativas y la respuesta.

e Fidelidad Local: Una interpretabilidad puede que no sea fidedigna para todo el modelo,
pero al menos ha de serlo de forma local.

e Independiente del Modelo: El interpretador deberia ser independiente del modelo.

e Perspectiva global: El interpretador deberia mostrar informacion representativa para

el usuario, de tal forma que el usuario tenga una intuiciéon global del modelo.

Comenzamos explicando LIME; el cual permite interpretar el cémo se clasificé una observacion

individual z.
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Compromiso Fidelidad-Interpretabilidad y Fidelidad

Sea g € G un posible modelo interpretable de todos los modelos interpretables G (regresion,
arboles de decision...). Definamos la complejidad de ese modelo como Q(g), y la fiabilidad de ese
clasificador respecto a otro clasificador f que no es interpretable como L(f, g, 7, , donde 7,(z)
es la métrica de proximidad de una observacion z respecto a la observacion x de la que queremos
explicar o interpretar su predicciéon. Podemos definir una funcién objetivo para encontrar ese

interpretador g:

§(x) = argminL (f, g, ™) + €2(g) (2.35)

geG

De este modo, evitaremos que la complejidad €2 se dispare mientras que se maximizara la
fidelidad (también llamada de pérdida) £. Sin embargo, esta funcién es muy dificil de encontrar
y de optimizar. En la practica, la complejidad del modelo es fijada por el usuario, optimizando
solo la funcién de fidelidad.

Muestreo para exploracion local

Para entrenar el modelo que sera nuestro interpretador local de la clasificacién de nuestra ob-
servacién z € RY, utilizaremos la observacién interpretable x’ (Debido a que x puede requerir
una transormacion de la entrada en problemas como andélisis de textos o imagenes, pudiendo
representar estas como un vector binario). En nuestro caso, por ser datos tabulares, las observa-
ciones son directamente interpretables. En la Figura 2.5 se muestra el algoritmo que proponen
los autores cuando ¢ es un clasificador Lasso

Algorithm 1 Sparse Linear Explanations using LIME

Require: Classifier f, Number of samples N
Require: Instance x, and its interpretable version x’
Require: Similarity kernel m., Length of explanation K
ze{}
for i€ {1,2,3,...,N} do
zi + sample_around(z")
Z — ZU{zi, f(z:),me(z:))
end for
w + K-Lasso(Z, K) © with z; as features, f(z) as target
return w

Figura 2.5: Algoritmo de LIME

La idea del algoritmo es entrenar con una muestra generada entorno a x’. Una vez seleccionado

el subconjunto d' de variables a estudiar (en nuestro caso todas, tal que ' = x) , se perturba
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esta observacién (en nuestro caso, anadiendo ruido gaussiano a z’) dando lugar al conjunto
Z'. Reconstruyendo a partir de x, obtenemos el conjunto Z (en nuestro caso, por ser datos
tabulares, Z' = Z) con nuestra muestra generada, y con la que entrenaremos el clasificador g
ponderando segin 7.

Los autores proponen como métrica de proximidad 7, un kernel exponencial sobre una funcién
de distancia D con amplitud o :

m.(2) = exp(_DE‘+z)) (2.36)

Y como funcién de pérdida a optimizar, el ECM ponderado mediante 7,:

L(f.9.m)= Y mlz)*(f(z) = g(z))’ (2.37)

2,2/ €Z
En la 2.6 obtenida de [21], a modo ilustrativo de LIME vemos en azul y rosa las zonas de

clasificacién del modelo a interpretar f. En el simbolo 4 de color rojo intenso la observacién

2’, y alrededor de ella las observaciones z.
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Figura 2.6: Ejemplo de LIME

2.8.2 Shapley Values

Antes de explicar SHAP, hay que explicar los Shapley Values [23]. Nacidos de la teorfa de
juegos, se basan en la idea de que una prediccion se puede explicar de tal forma que cada
variable es un jugador, en la que el premio u objetivo es la prediccién. Los Shapley values nos
dicen como distribuir la prediccién de forma ”justa” entre los jugadores o variables.

Supongamos que tenemos tres variables explicativas, X, X5, X3 y una prediccién R. Una
posible explicacion de cémo afecté cada variable a la prediccion es que todas contribuyeron
con contribuciones ¢;, de tal forma que ¢; + ¢2 + ¢3 = R. Si nuestro modelo fuese lineal,
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las contribuciones ¢; de la variable X a la prediccién de la observacién x; podrian entenderse
como la diferencia entre la predicciéon y el valor esperado para la predicciéon en esa variable:

¢;(f) = Bjay — E (B, X;) = Bizy; — BiE (X;) (2.38)

Sin embargo generalmente no se tiene una interpretabilidad directa para modelos complejos
como ensembles o redes neuronales. La forma en la que se calculan los Shapley Values para
una variable es mediante la media de las contribuciones marginales de esa variable a todas las
posibles coaliciones de variables.

Una coalicién de variables no es mas que un subconjunto de variables S C F donde F' es
el conjunto de todas las variables del modelo sin la variable de la que queremos estudiar su
contribuciéon. Supongamos que queremos estudiar la contribucién de X3 a la respuesta. En
nuestro ejemplo, las posibles coaliciones son:

o ()
o {Xi} {Xo}
o {X1, X3}

Para cada una de estas coaliciones calcularemos el promedio de las diferencias de las predicciones
marginales para el subconjunto S con y sin la variable de interés de forma ponderada, es decir:

¢; = > [Sp = 15 = 1)!vaz(5u{xj}) —val(9)) (2.39)

|
SC(X1, - Xp)\(X;) P

Para calcular la prediccién marginalizada:

valy(S) = / F(Xs o X)) dPxgs — Ex(F(X)) (2.40)

Por ejemplo, en nuestro caso para S = {X; = z;}.

valy(S) = valy({X1}) = /R o, Xo, X3)dPs, x, — Ex(F(X)) (2.41)

Si hubiese otra variable sobre la que calcular la integral, volveriamos a integrar sobre esa
variable. En la préctica, hay propuestas como métodos de Montecarlo [24], en la que, variable
a variable, se van simulando puntos utilizando una mezcla de la observaciéon z’ y otra 2z’ de
forma aleatoria, obteniendo el valor de la variable de interés X; de 2’ o de 2’ segun interese e
iterando. De forma resumida, se itera M veces, generando z}; (observacién con la variable j) y

x™, (observacion sin ella)
o 2 = (T)s - B(=1)s Ty Z(j31) - - 2 2(p))
o 2 = (T(1)s - B(i=1)s 2y Z(j41) - - 2 2(p))



En cada iteracién se obtiene ¢7* = f (z) — f (z™;). Promediando, obtenemos el estimador de

Shapley:

Propiedades

(2.42)

Los Shapley values cumplen las siguientes propiedades que en teoria de juegos se consideran

requisitos para hablar de un pago justo o equitativo a los jugadores:

e Eficiencia: La suma de las contribuciones es la diferencia entre el valor esperado y la

prediccién

S 65 = fw) — Ex(f(X))

(2.43)

e Simetria: Si dos variables contribuyen de igual forma a todas sus posbiles coaliciones,

sus contribuciones son equivalentes

Vi, k tal que val(S U {x;}) = val(S U {xk}), S C{z1,...,2p} \ {z;, x1} entonces ¢; = ¢y,

(2.44)

e Dummy: Si una variable no cambia la prediccion, su contribuciéon debe ser cero

Vj tal que val(S U{z;}) = val(S),S C {z1,...,2,} entonces ¢; =0 (2.45)

e Aditividad: Si el juego tiene pagos o recompensas p', p?, la contribucién de una variable

es la suma de las contribuciones a cada pago ¢; = (b} + (b?. Esta propiedad es muy

interesante en nuestro caso, ya que en nuestro problema de ensembles, cada ensemble

tiene un pago distinto a repartir entre las variables.

Ventajas

e La contribucién, a diferencia de LIME, se reparte mas homogéneamente entre todas las

variables.

e A la hora de marginalizar para estudiar x, puedes elegir sobre qué subconjunto de los

datos hacerlo, a diferencia de LIME que genera un subcojunto localmente mediante

perturbaciones.

e Se basa en una teoria solida y contrastada como la teoria de juegos.

linealidad local cosa que no tiene que suceder.
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Desventajas

e Computacionalmente exhaustivo: Tenemos 2P posibles coaliciones de variables.

e Interpretabilidad:La interpretacién debe ser la siguiente: Dados los valores observados
para x, cudl fue la contribucién de las variables en la diferencia entre la prediccién para
x y la prediccion promedio.

e Necesidad de los datos: A diferencia de LIME, no basta con tener solo la prediccion.

e No proporciona un modelo: No se puede elucubrar sobre qué efectos tendrian cambios

en las variables en la prediccion.

e Poco robusto frente a outliers.

2.8.3 Shapley Additive Explanations: SHAP

SHAP [22] es una extensién de los Shapley Values. Como vimos, un jugador podia ser una
variable pero también podemos considerar grupos de variables, como hace LIME. Esto aina
ambos métodos. SHAP especifica el modelo explicativo como sigue:

flx) =g(2') = ¢o + Z ;7 (2.46)

En este modelo, los Shapley Values ¢; son los coeficientes del modelo LIME, aunando asi ambas
metodologias.

A diferencia de como vimos en la seccién 2.8.1, = y 2’ ya no son equivalentes para datos
tabulares. Ahora, 2’ = {1}*, es decir, 2/ es un vector de 1 representando una coalicién de
todas las variables, siendo coalicion un conjunto de variables en las que se basaban los Shapley
Values. Muestrear entorno a 2’ como haciamos en LIME consistird en muestrear coaliciones de
variables z/. También necesitamos una funcién h, para reconstruir la muestra original a partir

de las observaciones z’, es decir:

h, tal que h,(z') = z (2.47)

A la hora de reconstruir z, lo haremos de la siguiente forma. En las variables para las que
zg = 1, recuperaremos el valor de la variable j que tomé x. En las que no, tomaremos un
valor aleatorio observado para esa variable. Este muestreo es sobre la marginal de las variables
presentes (integrando sobre las ausentes), es decir, basdndonos en la idea de que, asumiendo

independencia de las variables:

f(ha(2) = B(f(2)]25) = Eages (f(2)) = Exg(f(2) = f(zs, E(25)) (2.48)

Siendo S el conjunto de variables X; tal que z; = 1.
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Propiedades de SHAP

Aparte de las propiedades de los Shapley values, las cuales cumple porque recordemos que

estamos calculando estos, SHAP anade las siguientes propiedades:

1.

Fidelidad local: Si tomamos ¢ = Ex(f(x)), la Eq. 2.46 es equivalente a la propiedad
de eficiencia 2.43 de los Shapleys

Variables ausentes implican coeficientes nulos. Es decir, que si 2; = 0,¢; = 0. En

la préactica se traduce en que variables constantes tienen Shapleys nulos.

Consistencia: Sea z'\ j la observacién 2’ con z; = 0. Supongamos que f,(z) = f(h.(2')).

Esta propiedad nos indica que si se cumple que para dos modelos "y f’
f () = fo(2) = fo(2) = fu(2)) (2.49)
Para todos los 2’ € {0,1}, entonces
¢;(f', ) = ¢;(f, ) (2.50)

Esta propiedad indica que si un modelo cambia de tal forma que la contribucién marginal
de una variable crece o se mantiene, el valor shapley ¢; crece o se mantiene en la misma

medida.

Los autores de SHAP proponen dos métodos para estimar los Shapley Values via SHAP, Ker-

nelSHAP[22] y TreeSHAP [25], una versién mds eficiente para modelos basados en arboles.

A continuacién explicaré el primero a modo ilustrativo de cémo funciona SHAP. TreeSHAP,

debido a su alta complejidad no se desarrollara pero si serda empleado en secciones posteriores.

Kernel SHAP

Para cada observacion x, computamos los Shapley Values de cada variable como sigue:

1.

Muestrear coaliciones z}, € {0,1}7 k= 1..K

Calcular f(hy(2))

Calcular los pesos con el kernel de SHAP.

Ajustar un modelo lineal local ponderado como haciamos en LIME

Los coeficientes [3; de ese modelo seran los Shapley values ¢;

La diferencia con LIME esta en el kernel que define los pesos segiin la proximidad. En el caso de

SHAP, se da mads peso a las coaliciones 2z’ que sean muy representativas; con muchas variables
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(se vera bien el efecto de las pocas variables no presentes) o pocas (se verd bien el efecto de las
pocas variables presentes). El kernel es el siguiente:

T, (Z,) _ P (P — 1)
( o ) 21(P = |2

Para muestrear las coaliciones, no se hace de forma aleatoria. Es mas representativo muestrear,

(2.51)

en primer lugar coaliciones con un solo 0 o con un solo 1 (hay un total de P-2). Seguidamente,
con dos 0 o con dos 1, asi hasta tener las K observaciones/coaliciones z’, y entrenamos un

modelo lineal optimizando el ECM ponderado que vimos en la ecuacién 2.37:

P
9(2') = ¢o + Z 0;Z (2.52)
j=1

Obteniendo asf los Shapley values de SHAP en los ¢; del modelo.

Sobre TreeSHAP:

El problema de Kernel Shap es que, para modelos de ensemble, la complejidad es de O(T L2F),
donde T es el nimero de arboles, L el maximo ntimero de hojas. Los autores propusieron
TreeSHAP [25] como una alternativa para modelos de ensembles en la que la complejidad se
reducfa a O(TLD?), donde D es la profundidad maxima del arbol. El problema es, a diferencia
de como vimos en KernelSHAP es que TreeSHAP muestrea sobre distribuciones condicionales
en vez de marginales como haciamos en la Ec. 2.48, y eso provoca que no estemos calculando
exactamente valores Shapley. Ademas, el hecho de muestrear asi puede provocar que variables
irrelevantes tomen valores Shapley no nulos.

Sin embargo en la implementacién practica de la libreria shap utilizan marginales. Ademas, a
la hora de muestrear los valores de las variables que no estan en la coalicion, permite utilizar
un conjunto auxiliar (que no disponemos) en la aproximacién true to the data, o muestrear
los valores en funcién de los splits y las hojas del modelo en la aproximacion true to the
model. Utilizaremos la segunda ya que queremos explicar el modelo. Ademas, debido a su alta
eficiencia, utilizaremos TreeSHAP al estar estudiando modelos de ensemble aunque sea menos
exacto.

Ventajas de SHAP

1. Todas las de los Shapley values
2. Atna LIME y Shapley

3. Versiones mucho mas rapidas de cémputo que con los Shapleys para ensembles de drboles

Desventajas

1. KernelSHAP es lento y asume independencia de las variables.
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2. TreeSHAP puede dar valores erroneos de Shapleys para variables no relevantes por el

muestreo condicional

2.9 Otras cuestiones metodolégicas

Meétricas del error
Dos métricas se tendran en cuenta a la hora de evaluar clasificadores:

im0 Ly #u;

e Error de clasificacion: e(y, ) = -~

e Mean absolute error: MAE(y,y) = Lizolvizdil

n

La ventaja del MAE sobre el Error de clasificacién es el hecho de que no penaliza tanto el
equivocarse en clases adyacentes como lo hace el error de clasificacion, que considera todos los

fallos como equivalentes.

Divisién Train/Test

Cuando estimamos un modelo, lo hacemos con la intenciéon de explicar la realidad. Para
entrenar modelos, empleamos datos sobre la realidad que queremos explicar. Pero los datos
que tenemos son una observacion parcial de la realidad, no se puede obtener todo el conjunto
de escenarios posibles. De hecho, cuando entrenamos un modelo, explicamos una respuesta en
funcion de lo observado. Si evaluamos el rendimiento del modelo en los datos con los que
lo hemos entrenado, podemos cometer el error de pensar que nuestro modelo es una buena
aproximacion a la realidad porque tiene un buen rendimiento en los datos que ha conocido en
el entrenamiento. Sin embargo, podemos estar cometiendo un problema de sobreajuste, es
decir, nuestro modelo ajusta muy bien los datos con los que ha entrenado pero a la hora de
generalizar y probar casos que no conocié en el subconjunto de entrenamiento o train, nos
proporciona un rendimiento paupérrimo.

Para evitar caer en la tentacion de juzgar la capacidad predictiva de un modelo, debemos dividir
nuestro conjunto de datos en 2 partes, train y test. Con train, entrenaremos el modelo y con
test, conjunto de datos que el modelo no ve durante el entrenamiento, juzgaremos la capacidad

predictiva real del modelo.

2.9.1 Validacidon cruzada

Sin embargo, el estimar la capacidad de prediccién (en nuestro caso la tasa de error e) de un
modelo Unicamente con una prueba nos daria un estimador del error con mucha variabilidad,
que ademds es sensible a la particién train/test que estemos haciendo.

Si dividimos nuestro conjunto de datos en k particiones independientes podremos entrenar con

k — 1 particiones que haran de train y la restante de test. De este modo, iterando hasta utilizar
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cada particion como test, y promediando la tasa de errores, tendremos un estimador del error
con menor varianza por ser el promedio de varias observaciones. Este método se conoce como

validacién cruzada (conocido como cross validation, XV)

2.9.2 Validacion cruzada e hiperparametros

Como hemos visto, mediante la validacién cruzada podemos obtener una tasa del error realista.
Gracias a esto, podemos probar conjuntos de hiperparametros y compararlos de forma consis-
tente, quedandonos con los mejores hiperparametros. La validacion cruzada proporciona una
tasa de error con menor varianza, de tal forma que al repetir 5 veces el experimento, nos asegu-
ramos que una tasa de error es buena en distintos escenarios y no ha sido buena de casualidad
por la divisién train/test.

Sin embargo, el estimador del error obtenido mediante validacién cruzada es mas optimista
que la tasa de error real. Es por esto que reservaremos una porcion de los datos para una
particion extra llamada test, que nunca se vera hasta que, mediante la validacion cruzada sobre
el train split, haya encontrado el mejor conjunto de hiperpardmetros. Una vez obtenido ese
mejor modelo con los mejores hiperparametros, decidido mediante XV, evaluaremos sobre la
particién test para obtener la tasa de error de generalizacién, un estimador més realista (ya
que son datos que nunca ha visto, que es lo que pasard en el futuro).

Datos

Train Split

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 -
Fold 1 Fold 2 Fold 3 - Fold 5
Fold 1 Fold 2 - Fold 4 Fold 5
Fold 1 - Fold 3 Fold 4 Fold 5
- Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Busqueda de hiperparametros y generalizacién
mejor modelo

Figura 2.7: Esquema de desarrollo con validacion cruzada 5-fold
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2.9.3 Validacion cruzada repetida

Ademds de realizar una validacién cruzada para obtener un estimador més “realista” (con
menor varianza) del error, podemos repetir el procedimiento anterior (XV+Test) varias ve-
ces (cambiando las particiones train y test en cada repeticion de forma aleatoria). De este
modo, tendremos varios estimadores del error (e,, mientras que con el método anterior solo
obtendriamos uno. En este TFG se realizara 5-fold XV y se repetira 20 veces.

= e e
Particion Particion Particion
Test 1 Test 2 Test 20
TMejor modelo TM’ejor modelo IMejor modelo
. . 000 . .
Particion Particion Particion
Train 1 Train 2 Train 20
(Busqueda de (Busqueda de (Busqueda de
hiperpardmetros hiperpardmetros hiperpardmetros
mediante XV) mediante XV) mediante XV)
Repeticion 1 Repeticion 2 Repeticion 20

Figura 2.8: Validacién cruzada + Test repetido

2.9.4 Bisqueda de hiperparametros

Uno de los mayores problemas que debemos abordar a la hora de ajustar un modelo predictivo
es el ajuste de hiperparametros. En el caso de AdaBoost y XGBoost, tenemos los siguientes

hiperparametros:

AdaBoost

e Numero de arboles. Esto determinara cudntos stumps se estimaran para realizar la

prediccion

e Funcién de actualizacién del amount of saying. Al ser un problema multiclass, necesitamos

usar la actualizacién de Zhu.
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Reg. L1 | Learning rate | Profundidad de los arboles | Niimero de arboles
0.5 0.05 4 100

Tabla 2.1: Ejemplo de individuo de la pobacién

XGBoost

Los hiperpardametros que consideraremos en primer lugar son:
e Regularizacion L1 a

e Learning rate o € (0,1): Un valor bajo implicard dar pequenos pasos en el refinado de la
prediccién. En la préctica

e Profundidad de los arboles

e Numero de arboles

Para XGBoost, el espacio de estados en el que buscar una combinacién de hiperparametros
optima es computacionalmente inviable para las maquinas de las que disponemos. Es por esto
que necesitamos una metaheuristica para tratar de buscar un conjunto de hiperparametros
6ptimos, al menos localmente. XGBoost tiene muchos mas hiperparametros, pero en primera
instancia hemos probado estos debido a la carga computacional que supone la prueba de hiper-
pardmetros en R (como veremos en el desarrollo del trabajo, XGBoost tan solo probando estos
pocos hiperparametros ya proporciona mejores resultados que AdaBoost, pero en las secciones
finales, con implementaciones en Python podemos probar mas ya que es un lenguaje mas efi-
ciente y con busqueda de hiperparametros incorporada de forma nativa). A continuacién se
presentan los algoritmos genéticos como metaheurisitca propuesta para este problema.

Algoritmo Genético:

Desde 1950, ya Alan Turing [26] sugirié la idea de un sistema computacional que evolucionase
siguiendo los principios de la naturaleza. Un algoritmo genético es una metaheuristica inspirada
por los procesos de seleccion natural que sufren todos los seres vivos. La idea detras de este
proceso es que los individuos més aptos son los que se reproducen y pasan a tener descendi-
entes, transmitiendo a estos sus caracteristicas a las que llamamos genes. Me familiaricé con
estos algoritmos en la asignatura de Algoritmos y Computacién, donde desarrollé un proyecto
didactico en el que explicamos y mostramos una aplicacién de aprendizaje por refuerzo con
redes neuronales [27].

En nuestro caso, nuestra poblacién de individuos estard compuesta por combinaciones de
hiperparametros. Un individuo tendré por genes los hiperparametros que listamos arriba. En
la tabla 2.1 vemos un posible individuo

Los pasos que sigue el algoritmo son los siguientes:
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1. Inicializacién de la poblacién: Creamos n individuos con genes (pardmetros) aleato-

rios inicializados con una distribucién uniforme.

2. Seleccion de los mas aptos: Mediante validacién cruzada sobre el conjunto de test,
asignamos a cada individuo de la poblacién un score, es decir, cuan apto es ese individuo.
Solo los mejores individuos sobreviven, escogidos en funcién de su score, en este caso el
error de validacion cruzada. Lo interesante de escoger el error de validacién cruzada
como score no es solo que es un estimador del error con menor varianza, sino que la idea
detras de los algoritmos genéticos es que solo sobreviven los mas aptos. Si un conjunto de
hiperparametros sobrevive varias iteraciones seguidas, quiere decir que ha proporcionado
una tasa de error baja de forma consistente, es decir, esta en cierto modo demostrando
ser el mejor sean cual sean las particiones de la validacién cruzada (que ya de por si evita

escoger hiperparametros que cometan sobreajuste).

Una vez hemos evaluado a todos los individuos, procedemos a seleccionar a los mas aptos

(los que minimizan ese error), en este el percentil 0.5.

3. Reproduccién: Con los individuos més aptos, crearemos un nuevo set de hijos hasta
alcanzar el tamano de poblacién n. En este problema se seleccionaron parejas de padres
de forma aleatoria, y se seleccionaron de forma complementaria y aleatoria 2 parametros
de un padre y 2 de otro.

4. Mutacién: Una vez hemos obtenido a los hijos de los més aptos, introducimos una
pequena mutacion en los parametros. Para los parametros de regularizacion y learning
rate, mutan con un porcentaje k que sigue una distribucién N(1,0.15), de tal forma que
varfen en un porcentaje hacia arriba o hacia abajo del 15% aproximadamente. En el caso
del nimero de rondas y de arboles, del 10%.

5. Hijo aleatorio: Para dar a la metaheuristica la capacidad de escapar del problema del
minimo local, en cada generaciéon un hijo sera sustituido por otro completamente aleatorio.
De esta forma escapamos de una posible ”endogamia” introduciendo parametros nuevos
en la poblacion.

6. Volvemos al paso 2, tantas veces como n° de generaciones deseemos

De este modo, se espera que el algoritmo consiga llegar a una solucién 6ptima (al menos
localmente) y sin tener que recorrer el espacio de posibles valores de los hiperparametros que
sufre una explosion combinatoria debido al gran abanico de valores que pueden tomar estos.

Problemas del Algoritmo genético

Los principales problemas que sufren los algoritmos genéticos vienen por dos causas principal-
mente:
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e Implementaciéon no consistente: Los algoritmos genéticos son lo méas parecido que hay
a una receta de cocina en la computacién. Hay unas guias generales pero pasos como la
reproducciéon y mutacion no hay nada definido, es decision propia del implementador
el cémo llevara a cabo ambas (puedes mutar en mayor o menor medida , generar hijos

cogiendo mas o menos atributos de cada padre...).

e Carga computacional: La razon de probar pocos hiperparametros en primera instancia
es que si se quieren probar muchos, deberiamos aumentar el tamano de la poblacién para
que un mayor conjunto de posibles caracteristicas estén recogidas en la poblacién inicial.
Si ponemos pocos individuos, la probabilidad de encontrar una combinaciéon mejor se ve

reducida a mayor ntimero de genes.

Random Search

Una vez se trabaje Python, ya no preciso de un algoritmo genético implementado por mi para
la busqueda de hiperparametros. XGBoost y Light GBM traen de forma nativa un wrapper para
scikit-learn, la cual mediante una sencilla orden (RandomSearchCV) permite buscar el mejor
conjunto de hiperparametros indicandole el grid o posibles valores que se desean probar. Real-
izando varias iteraciones (es decir, muestrando conjuntos de valores para los hiperpardametros
de forma aleatoria en cada iteracién) y mediante validacién cruzada, devuelve el mejor modelo
con los mejores hiperparametros segun el criterio de la tasa de error.

Este médulo de sklearn soporta trabajo con varios hilos,a diferencia del algoritmo genético que
no tiene paralelismo, lo cual aumenta la eficiencia del proceso en gran medida. Utilizaremos

100 repeticiones.
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3. Descripcién y procesado de los datos

3.1 Descripcién del conjunto de datos

El conjunto de datos se compone de 900 observaciones de experimentos sobre motores, a los
cuales se indujo fallos de forma controlada (perforando y danando el rotor en cada experimento).
Los experimentos fueron llevados a cabo por el departamento de Ingenieria Eléctrica de la
Universidad de Valladolid. Estas observaciones son dobles, es decir, para un mismo experimento
se tienen dos observaciones, una correspondiente al valor de cada uno de los dos armonicos
inducidos sobre la onda de la corriente de alimentacion. De estos 450 experimentos se tomod
registro de:

e Modelo del Variador: Tres tipos de modelo, AB, ABB y TM

e Nivel de carga: Se suministraron dos niveles de carga, NC1 y NC2 a la hora de medir

los arménicos.

e Valor de los armoénicos inducidos: Para cada motor, se registré la medicion de los
armonicos inferior (LSH) y superior (USH ) en 2048 instantes de tiempo en milisegundos
desde que el motor se arranca.

e Estado del motor: Se clasificaron los 450 motores segin su estado de deterioro, pudi-

endo tomar valores desde R1 (motor en buenas condiciones) hasta R5 (motor gravemente

danado).

La muestra de las 450 observaciones esta balanceada, es decir, se tienen el mismo ntumero de
observaciones para cada combinacién de valores de modelo, nivel de carga y estado del motor,
lo cual es beneficioso de cara a entrenar modelos ya que evita que algin modelo o nivel de carga

esté sobrerepresentado en el modelo, empeorando asi la capacidad predictiva de este.

3.1.1 Modificacién del conjunto de datos

Como se comenté antes, tenemos para cada motor una observacién doble. Por ello, la transfor-

macion que debemos hacer es la de juntar por columnas las medidas de LSH y USH para cada
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Motor 1
Motor 2 .
Medidas USH
Motor 1
T°t°r2 Medidas
Motor n :> USH
Motor n

Figura 3.1: Transformacion del dataset

motor. La Figura 3.1 muestra un esquema de esta transformacion. Esta transformaciéon puede
ser problematica, ya que estamos "reduciendo” el tamano de muestra n y estamos duplicando
el niimero de variables p.

3.1.2 Previsualizaciéon del problema

A continuacion se presenta un estudio descriptivo previo de la distribucién de las clases y su
relacion con las medidas de los armoénicos. La Figura 3.2 en su parte izquierda representa a
modo de ejemplo la evolucion de la medida del arménico USH a lo largo de los 2048 instantes
del tiempo, coloreando los valores segun el estado de deterioro del motor (rojo=R1, verde=R2,
azul=R3, morado=R4 y marrén=R5). Si hacemos un corte transversal (parte derecha de la
figura) en el instante de tiempo 1500, podemos ver cémo se distribuyen los valores de las ondas
medidas en ese instante en funcién de la clase mediante 5 boxplots.

En este caso, lo que se aprecia es que para las clases R1-R3 (deterioros bajos), los valores de
las ondas siguen una distribucién semejante, toman un rango de valores parecido e inferior
a los deterioros altos. Esto es una tendencia general en las ondas en todos los instantes de
tiempo, salvo por los instantes iniciales, cuando el motor acaba de ser arrancado que hace que
las medidas tengan una alta variabilidad, y los instantes finales.
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Figura 3.2: Ondas y Boxplots en t=1500 para la distribucién de los valores segin las clases del
armonico USH

Este esquema se da también cuando observamos las ondas particularmente para una combi-
nacién especifica de Modelo de inversor y Nivel de carga, como podemos ver en la figura 3.3, en
la que se muestran para 75 motores con inversor ABB y nivel de carga 2. En esta vemos como
también se ven bien diferenciadas los estados de deterioro R4,R5 respecto a R1,R2,R3. De he-
cho parece que estas iltimas se diferencian un poco mejor, pero hablaremos sobre particularizar
el estudio a cada combinacion de factores Model x Level méas adelante. La principal idea detras
de este Trabajo de Fin de grado es que una vez se ha estabilizado la onda, se puede utilizar los
valores que esta toma y tratar de predecir el estado de deterioro del motor (valores altos de los
armoénicos inducidos indicarfan mayor deterioro del rotor debido a una mayor vibracion).
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Figura 3.3: Ondas y Boxplots en t=1500 para la distribucién de los valores segin las clases del
armonico USH para inversores ABB a nivel de carga NC2

3.2 Problematica de las variables

Debido a que tenemos la medicion de 2048 instantes del tiempo en milisegundos para cada
armonico, la informacién que nos proporcionan dos variables cercanas en el tiempo quizas sea
redundante (lo que induce problemas de multicolinealidad, sobreajuste, necesidad de un mayor
nimero de datos y altos tiempos de ejecucién en el entrenamiento del modelo). Estamos ante
un problema con una altisima dimensionalidad (tras la transformacién del dataset de la Fig.
3.1, 4096 variables numéricas + 3 categéricas) para el nimero de observaciones que tenemos
(n = 450) que, a priori, deberfa ser reducible, tratando de resumir esa redundancia que tenemos,
especialmente una vez la medida de la onda se estabiliza.

Por esto, vamos a enfrentar dos conjuntos de variables:

e Set de Variables 1: Crearemos entornos cada 250 unidades de tiempo, tomando la
media de los 10 valores situados entorno a estas marcas temporales(t + 5). Ademas,
viendo que en los primeros y iltimos momentos de tiempo la mediciéon es muy inestable,
tomaremos solo mediciones desde el instante 250 hasta el 2000.

e Set de Variables 2: El original, tomando los 2048 instantes de tiempo para ambos

armonicos.

A priori, el set de variables 1 podria proporcionar mejores resultados y tiempos de ejecucién

por los problemas que da esta sobredimensionalidad comentados.
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3.3 Casos

De cara a no caer en la situaciéon de que un set de variables sea mejor en algin escenario
concreto, se realizard una validacion cruzada 5-fold para cada uno de los siguientes ”casos”.
Entendemos por caso el entrenar un clasificador por separado para un grupo de subconjunto

de los datos. A continuacién se explican los subconjuntos para cada caso

e Caso global: Un subconjunto, proporcionando todas las observaciones y estimando un
clasificador global para todas ellas.

e Caso Banda: Dos subconjuntos, cada uno proporcionando todas las observaciones pero

solo las variables correspondientes a un armonico.

e Caso Model x Level: Seis subconjuntos de datos, creando un clasificador para cada
combinacién de Model x Level (75 observaciones en cada uno).

e Caso Model: Tres subconjuntos de datos, creando un clasificador para cada nivel de
Model.

e Caso Level: Dos subconjuntos de datos, creando un clasificador para cada nivel de Level.

3.4 Resultados sobre sets de variables y Toma de deci-

siones

A continuacién se adjuntan los resultados de los entrenamientos en todos los casos anteriormente
comentados, considerando los algoritmos AdaBoost y XGBoost descritos en las secciones 2.2 y
2.4

Caso global

Set de Variables 1 Set de Variables 2
Algoritmo | Error 5-XV | Error Test | Error 5-XV | Error Test
AdaBoost 0.306 0.32 0.29 0.307
XGBoost 0.265 0.245 0.287 0.271

Caso Banda

Tabla 3.1: Tasas de error: Caso Global

USH
Set de Variables 1 Set de Variables 2
Algoritmo | Error 5-XV | Error Test | Error 5-XV | Error Test
AdaBoost 0.3 0.386 0.322 0.366
XGBoost 0.3 0.311 0.32 0.30

Tabla 3.2: Tasas de error: Caso Banda=USH
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LSH

Set de Variables 1 Set de Variables 2
Algoritmo | Error 5-XV | Error Test | Error 5-XV | Error Test
AdaBoost 0.31 0.333 0.33 0.326
XGBoost 0.2437 0.2847 0.34 0.30

Tabla 3.3: Tasas de error: Caso Banda=LSH

Caso Model x Level:

Set de Variables 1

Set de Variables 2

Algoritmo | Model x Level | Error 5-XV | Error Test | Error 5-XV | Error Test
AB x NC1 0.28 0.40 0.26 0.92
ABB z NC1 0.30 0.16 0.34 0.32
AdaBoost TM z NC1 0.30 0.24 0.34 0.40
AB z NC2 0.26 0.28 0.32 0.32
ABB x NC2 0.24 0.24 0.32 0.32
TM z NC2 0.24 0.20 0.32 0.32
AB z NC1 0.20 0.40 0.34 0.32
ABB z NC1 0.26 0.24 0.32 0.20
TM z NC1 0.16 0.32 0.44 0.04
XGBoost g Nz 0.26 0.16 0.34 0.40
ABB x NC2 0.18 0.28 0.34 0.20
TM x NC2 0.18 0.12 0.26 0.24

Tabla 3.4: Tasas de error: Caso ModelxLevel
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Caso Model

Set de Variables 1 Set de Variables 2

Algoritmo | Model | Error 5-XV | Error Test | Error 5-XV | Error Test
AB 0.27 0.22 0.27 0.22
AdaBoost ABB 0.28 0.34 0.28 0.34
T™M 0.21 0.10 0.21 0.10
AB 0.27 0.28 0.27 0.22
XGBoost ABB 0.24 0.34 0.29 0.28
T™ 0.17 0.24 0.27 0.23

Caso Level

Tabla 3.5: Tasas de error: Caso Model

Set de Variables 1 Set de Variables 2
Algoritmo | Level | Error 5-XV | Error Test | Error 5-XV | Error Test
AdaBoost NC1 0.293 0.386 0.33 0.386
abOOSt g 0.266 0.20 0.253 0.320
NC1 0.280 0.333 0.413 0.30
XGBoost | —y=g 0.246 0.226 0.286 0.24

Tabla 3.6: Tasas de error: Caso Level

3.4.1 Toma de decisiones

Los resultados parecen confirmar la hipé6tesis de que utilizar el set de Variables 1 (reduciendo la
dimensionalidad del problema de 2052 variables a 10) es equivalente a usar el set de Variables
2. Es cierto que solo estamos mirando el valor del estimador puntual del error, con una sola
repeticion, por lo que no estamos teniendo en cuenta la variabilidad del mismo. Sin embargo,
al estar usando un error promedio de validacién cruzada 5-fold tenemos garantia de que esta
variabilidad ha sido reducida.

Por 1ltimo, otra justificacion es la carga computacional y problemas de ajuste que supone
trabajar con un problema con n = 450, p = 4100. Los tiempos de computo han sido muchisimo
mas altos con el set de variables 2, ademas de que dificulta la interpretacion del modelo al estar
en un problema n >> p (dimensionalidad muy alta). Con esta justificacién simplemente se
podria haber optado por el set de Variables 1 y evitar una semana de computo que llevaron
estas pruebas, pero de este modo ha sido corroborada empiricamente, por lo que a partir de
ahora se trabajard con este set reducido.
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4. Analisis mediante técnicas boosting y
resultados

4.1 Descripcion de los factores

De ahora en adelante se trabajara tinicamente con el set de variables 1 (entornos). De estudios
similares que se realizaron anteriormente [1][28][29], se tiene la intuicién que al entrenar un
clasificador separado para cada combinacién de Model x Level se obtienen mejores resultados
a la hora de clasificar. Es por esto que para tratar de confirmarlo, entrenaremos un clasificador
para cada combinacion Model x Level.

También se pensd que, por ser armoénicos de la corriente de entrada, estas corrientes inducidas
deberian ser "simétricas” respecto a la principal, por lo que podria ser que se pudiera entrenar
proporcionando informacién del USH o del LSH por ser esta de alguna forma, redundante
(Si son completamente simétricos, tomarian el mismo valor solo que en momentos de tiempo
distintos). Esto es interesante de cara a reducir la dimensionalidad del problema, por lo que
estudiaremos también entrenando con ambas mediciones por separado.

De cara a estudiar la influencia de los factores Model y Level (interpretables desde el punto de
el Analisis de la Varianza (ANOVA) como un ” tratamiento ” a los individuos de la poblacién)
en la prediccién, de qué algoritmo es mejor (estudiaremos AdaBoost, XGBoost,Light GBM y
XGBoost-Dart) y de qué subconjunto de variables del set de variables 1 (Solo entrenar con
las medidas de LSH, USH o con las dos), se realizarédn 20 repeticiones de entrenamiento de un
clasificador para cada combinacion de factores. Asi, tendremos 3 Modelos, 2 Niveles de carga,
4 Algoritmos y 3 subsets de variables, teniendo entonces 72 posibles combinaciones de factores.
De cada una de esas 72 se realizardan 20 repeticiones, por lo que tendremos 1440 observaciones,
cada una correspondiente al error sobre la particién de test del clasificador tras haber elegido
los mejores hiperparametros con un conjunto de entrenamiento y validacién cruzada . Estas
tasas de error seran estudiadas mediante un ANOVA para ver qué combinacién de factores

proporciona las mejores tasas de error y coémo interactiian entre si.

47



Nombre del Factor Niveles Descripcién
Model AB, ABB, TM Modelo del inversor que lleva el motor
Level NC1, NC2 Nivel de carga al que se midi6 en el experimento
para cada motor
Band LSH, USH. Todo VanlableS que se proporcionan al modelo para
clasificar (arménico superior, inferior o los dos)
Algoritmo AdaBoost, XGBoost, Algoritmo que se entrena para clasificar

Light GBM, DART

Tabla 4.1: Factores a estudiar en las observaciones del error obtenidas en el test al entrenar en

cada combinacion

4.2 Notas sobre la obtencién de las observaciones segiin

factor

Para cada combinacion de factores, las observaciones se obtienen de forma distinta:

e Factores Model y Level: Estos factores ya se aplicaron en el muestreo, cada obser-

vacién indica las medidas para un modelo y nivel de carga especifico. Al entrenar el

algoritmo, solo se le proporcionara las observaciones pertenecientes al subconjunto de

cada combinacion Model x Level.

e Factor Banda: Proporcionaremos las variables asociadas a las medidas del arménico
LSH, USH o las de los dos (Todo).

e Factor Algoritmo: Entrenaremos cada algoritmo con los datos proporcionados por las

observaciones restringidas con los factores Model y Level y con las variables que indique

el Factor Banda.

Asi mismo, la obtencion de las ejecuciones de XGBoost, LightGBM y XGBoostDart se re-

alizaran en Python, debido a una mayor eficiencia de las librerias y a la incorporacién de forma

nativa de bisqueda de hiperparametros mediante RandomSearch.

4.3 ANOVA sobre los factores

Las Tablas 4.2 y 4.3 muestran el ANOVA sobre las métricas de la seccién 2.9
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Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

Model 2 0.75 0.37 59.57 0.0000
Level 1 0.46 0.46 73.56 0.0000
Band 2 0.95 0.48 75.84 0.0000
Algoritmo 3 0.66 0.22 35.29 0.0000
Model:Level 2 0.41 0.20 32.64 0.0000
Model:Band 4 0.10 0.02 3.80 0.0044
Level:Band 2 0.05 0.02 3.86 0.0213
Model:Algoritmo 6 0.02 0.00 0.56 0.7617
Lewvel:Algoritmo 3 0.03 0.01 1.63 0.1807
Band:Algoritmo 6 0.16 0.03 4.17 0.0004
Model:Level:Band 4 0.45 0.11 17.92 0.0000
Model:Level: Algoritmo 6 0.06 0.01 1.51 0.1724
Model:Band:Algoritmo 12 0.13 0.01 1.67 0.0672
Level:Band:Algoritmo 6 0.06 0.01 1.70 0.1168
Model:Level: Band: Algoritmo 12 0.12 0.01 1.66 0.0711
Residuals 1368 8.57 0.01

Tabla 4.2: Tabla ANOVA sobre la tasa de error de los algoritmos y los factores estudiados

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

Model 2 5.75 2.87 119.39  0.0000
Level 1 1.42 1.42 59.18  0.0000
Band 2 3.39 1.69 70.35  0.0000
Algoritmo 3 4.04 1.35 56.01  0.0000
Model:Level 2 1.49 0.75 31.02  0.0000
Model:Band 4 0.20 0.05 2.04  0.0866
Level:Band 2 0.18 0.09 3.72  0.0244
Model:Algoritmo 6 0.13 0.02 0.92 0.4796
Level:Algoritmo 3 0.05 0.02 0.64 0.5884
Band:Algoritmo 6 0.36 0.06 2.47  0.0220
Model:Level:Band 4 0.53 0.13 5.48  0.0002
Model:Level: Algoritmo 6 0.31 0.05 2,13 0.0475
Model:Band:Algoritmo 12 0.22 0.02 0.75  0.7075
Level:Band:Algoritmo 6 0.73 0.12 5.08  0.0000
Model:Level:Band:Algoritmo 12 0.07 0.01 0.24  0.9961
Residuals 1368 32.91 0.02

Tabla 4.3: Tabla ANOVA sobre el MAE de los algoritmos y los factores estudiados

Si observamos la tabla 4.2, vemos que los grados de libertad de los residuales son altisimos.
Esto va a implicar que valores muy pequenos de las sumas de cuadrados para los efectos de
los factores (e interacciones) sean detectadas como efectos significativas en el test de la F.
Pero, jpodemos aceptar que los grados de libertad sean tan altos? Tras obtener los resultados
se considerd que esta explosion de los grados de libertad que era excesiva para el nimero de
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observaciones de motores que estamos manejando. A continuacion se expone el razonamiento

de por qué estos grados de libertad no son fidedignos.

Cuando realizamos un ANOVA, tenemos dos hipdtesis principales a asumir: Normalidad de
los residuos e independencia de las observaciones. Debido a la segunda, sabemos que los
Glyresiduals = Nobservaciones — Glmodelo- P€ro, en este caso nuestras observaciones son evaluaciones
del error de clasificacion obtenidas mediante validaciones cruzadas repetidas.

Cuando realizamos validacion cruzada, nos aseguramos de que todas las particiones sean dis-
juntas e independientes, de tal forma que una observacién caiga en una y solo una particion
(ver Fig. 2.7). Nuestro estimador del error es el promedio de los e, obtenidos en cada una de
las k particiones de test. Si suponemos normalidad en los e; nuestro estimador es un promedio
de normales independientes, por lo que por el teorema central del limite podemos asegurar que
el estimador del error de clasificacion que obtenemos tendra una varianza reducida en funcién

del nimero de folds o particiones.

ec ~ N(e,0?) (4.1)
anolds e 0.2
=55~ Ne, (4.2)
Nfolds Nfolds

Sin embargo, cuando realizamos validacion cruzada repetida, los errores no son independientes.
En la Figura 4.1 se ilustra este problema. Observemos el individuo (motor) i . Como se aprecia
en la imagen, esta observacion puede caer varias veces en la particion Test, debido a que las
repeticion del proceso no tiene en cuenta las anteriores para que sean disjuntas. Esto hace que

los e, no sean independientes (no es una dependencia muy fuerte, pero existe)
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Figura 4.1: Una observacién puede caer en varias particiones, haciendo que los e, no sean
independientes

Como consecuencia de esto, estamos viendo que los grados de libertad se han aumentado de
forma ficticia (recordemos que los grados de libertad son andlogos a la cantidad de informacién
que tenemos. Por mucho que repitamos experimentos sobre las mismas observaciones, la infor-
macién no aumenta més de un cierto limite). Este aumento de los grados de libertad también
estd asociado a una reduccion ficticia de la varianza del estimador, por lo que al realizar un
test de la F' para comparar efectos, encontrara diferencias significativas con mayor facilidad.
La consecuencia de esto es que el p—wvalor que aparece en la tabla ANOVA no es del todo fiable,
es demasiado ”optimista” en cuanto a que detecta diferencias significativas que en verdad no
lo son (error de tipo I muy alto). Por esto, hay dos alternativas:

e Reducir los grados de libertad de forma manual

e Ser mucho mas estrictos con el p-valor

La primera ademads de ser mucho menos rigurosa (estariamos “cocinando“ los resultados), carece
de un fundamento o metodologia para ser realizada. La segunda, sin embargo, aprovecha la
metodologia subyacente en el ANOVA que aunque no cumpla la hipdtesis de independencia,
puede valernos para estudiar qué impacto tienen los efectos paliando ese alto error de tipo I
detectado.

Habitualmente, se establece un p — valor = 0.05 como corte. En este caso, se utilizara un
p — valor = 0.005. De esta forma, eliminando las interacciones no significativas, el ANOVA

queda de la siguiente forma:
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Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

Model 2 0.75 0.37 58.64  0.0000
Level 1 0.46 0.46 72.41  0.0000
Band 2 0.95 0.48 74.65  0.0000
Algoritmo 3 0.66 0.22 34.74  0.0000
Model:Level 2 0.41 0.20 32.13  0.0000
Model:Band 4 0.10 0.02 3.74  0.0049
Band:Algoritmo 6 0.16 0.03 4.11  0.0004
Model:Level:Band 6 0.50 0.08 13.03  0.0000
Residuals 1413 8.99 0.01

Tabla 4.4: ANOVA con los factores significativos sobre la tasa de error

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

Model 2 5.75 2.87 119.89  0.0000
Level 1 1.42 1.42 59.43  0.0000
Band 2 3.39 1.69 70.64  0.0000
Algoritmo 3 4.04 1.35 56.25  0.0000
Model:Level 2 1.49 0.75 31.15  0.0000
Model:Band 4 0.20 0.05 2.05 0.0854
Model:Level:Band 6 0.71 0.12 4.92  0.0001
Level:Band:Algoritmo 15 1.14 0.08 3.16  0.0000
Residuals 1404 33.64 0.02

Tabla 4.5: ANOVA con los factores significativos sobre el MAE

En las siguientes secciones se expone el andlisis de estos resultados, estudiando los factores
significativos y sus interacciones. Posteriormente, y basandonos en estos resultados, se realizara
el estudio de los modelos segtin la combinacién de factores con la tasa de error més baja. Los
resultados de los estimadores promedio de los errores para cada algoritmo estan disponibles en
las tablas A.1 y A.2 de los anexos.
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4.3.1 Factor Model
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Figura 4.2: Boxplots de las tasas de error segin modelo

El efecto del factor Modelo es significativo, por lo que el particularizar la prediccion segin el
modelo tiene sentido.

Como podemos ver en los boxplot, para motores con el inversor T'M la prediccién es mas precisa
proporcionando tasas de error mas bajas que para los otros dos. Aunque para inversores ABB
el valor mediano del error parece similar, la distribucién de los datos es mas asimétrica hacia la
derecha (valores superiores). Ademés, viendo el boxplot de TM vemos que el primer y tercer
cuartil es toman valores mas bajos para TM, asi como los ”"bigotes” inferior y superior del
boxplot. A pesar de que hay un outlier més alto para TM, las evidencias anteriores indican

que clasificadores para TM seran més precisos que para ABB.

El inversor AB proporciona las tasas de error mas altas que los otros dos. Sin embargo, el
ANOVA indica que también hay una interaccion Model x Level, que analizaremos posterior-

mente.

33



4.3.2 Factor Level
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Figura 4.3: Boxplots de las tasas de error segun el nivel de carga

Asi como particularizar la prediccién por modelo hemos visto que tiene sentido, también lo
tiene para los distintos niveles de carga. Al igual que el factor Model, el factor Level o nivel de
carga también es significativo.

A la hora de predecir el estado de deterioro de un motor, esto nos indica si solo nos fijamos en
el nivel de carga, medir a nivel de carga 2 proporcionard una precision mayor que al nivel de

carga 1.
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4.3.3 Factor Band

=} =}
o
o
g o
o o
0|
o -
o o
o o o
=}
o
]
P o o o 5
o o
o =) —_— o
i
| =2 o o =]
| -
o o o
o o

04
ceow

05

0z
|

| |
PR — o PR —

0o
|

T T T T T T
LSH Todo USH LSH Todo USH

Tasa de error MAE
Figura 4.4: Boxplots de las tasas de error segin la banda

El efecto de este factor es también interesante. En este caso el factor Band indicaba qué infor-
macién se proporcionaba al clasificador (las medidas del arménico inferior (LSH) unicamente,
las del superior (USH) o las de ambos(Todo)) con objeto de tratar de reducir la dimensionalidad
del problema de clasificacion a la mitad en variables.

Como se aprecia en el boxplot, el proporcionar solo el arménico USH proporciona tasas de error
mas altas. Sin embargo, si nos fijamos en LSH frente a Todo, la diferencia es infima. Parece que
el extremo inferior del boxplot Todo toma valores mas bajos y los outliers superiores también.
Pero la diferencia es tan pequena que dado que aparecen interacciones Model © Band y Model

x Level x Band, estudiaremos el proporcionar qué informacion segin el modelo mas adelante.
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4.3.4 Factor Algoritmo
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Figura 4.5: Boxplots de las tasas de error segun el algoritmo

Mediante este factor podemos estudiar qué algoritmo es, en general, mas preciso a la hora de
clasificar y asi compararlos.

AdaBoost proporciona los peores resultados (y ademés su distribucién tiene poco apuntamiento).
Para los otros tres, el mejor parece XGBoost por su primer cuartil, porque la mediana es
practicamente la misma para DART,Light GBM y XGBoost. Por lo que a priori parece el mas
preciso para este problema segun la tasa de error, pero esto no es asi segin el MAE. Podemos
particularizar para cada cada combinacion Modelo y Nivel de Carga gracias a la interaccién
triple Model x Level © Band y ver qué algoritmo usar para cada combinacion de los otros
factores.
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4.3.5 Interaccién Band*Algoritmo
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Figura 4.6: Grafico de interacciéon Banda x Algoritmo

Esta interaccion nos habla de, proporcionada una informacién, qué algoritmo predice mejor el
estado de deterioro de un motor (o, en el otro sentido, para cada algoritmo qué informacién es
mejor proporcionar). A simple vista, proporcionar solo la informacién del arménico USH da
los peores resultados para todos los algoritmos.

Como vemos, si solo proporcionamos la informacion relativa al armoénico LSH, el algoritmo que
mejor predice es XGBoost, dando la tasa de error més baja de los cuatro algoritmos estudiados.
Sin embargo, si proporcionamos la informacién de los dos arménicos ( Todo, que como vimos en
la seccién anterior podia ser interesante), vemos que DART también proporciona buenas tasas
de error, similares a las de proporcionar solo LSH. Como vimos en la seccién 2.6, el dropout es
una técnica muy potente contra el sobreajuste y eficaz en problemas con alta dimensionalidad.
Esto explicaria por qué parece que en el caso de DART no hay practicamente diferencia entre

proporcionar solo LSH o proporcionar Todo.
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4.3.6 Interaccién Model*Level*Band
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Figura 4.7: Grafico de interaccion Model x Nivel de carga x Banda

Esta interaccién triple, aunque dificil de estudiar por ser triple, nos proporciona un escenario
concreto a la hora de predecir para cada modelo de inversor.

Como vemos en el grafico, podemos ver en el eje de abscisas las distintas combinaciones Model
x Level. Silas comparamos por pares de Model, podemos ver en cual de los dos niveles de carga

y para qué “armoénico se obtienen mejores resultados.

Para el modelo ABB como vemos el error mas bajo se obtiene, con el armoénico LSH y nivel de
carga 1, aunque seguido muy de cerca de utilizar los dos arménicos (Todo).

Para el modelo AB, tendriamos que emplear el nivel de carga 2 y proporcionar la informacion del
armoénico LSH. Esta combinacion es la que proporciona las tasas de error més bajas, inferiores
en promedio al 0.2

Para el modelo TM, también mediriamos a nivel de carga 2. Sin embargo, para este modelo y
nivel de carga, a la vista de los resultados es bastante mejor proporcionar la informacion de los

dos arménicos de cara a una mejor prediccién

Estos resultados son iguales para el MAE, por lo que se usaran para decidir como entrenar
modelos para estudiar el problema
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4.3.7 Interacion Level*Algoritmo*Band
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Figura 4.8: Grafico de interaccién LevelxAlgoxBand para el MAE

Esta interaccion es solo significativa para el MAE. Sin embargo, a la vista de la figura podemos
ver que en general el patrén es comtn de menor tasa de error a Nivel de Carga 2 para todos
los algoritmos salvo para AdaBoost con USH. Si se quita AdaBoost del ANOVA para el MAE,

podemos ver si la interaccién sigue siendo significativa
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Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

Model 2 3.76 1.88  178.24  0.0000
Level 1 1.21 1.21  114.72  0.0000
Band 2 1.98 0.99 93.82  0.0000
Algoritmo 2 0.05 0.03 2.53  0.0800
Model:Level 2 0.73 0.37 34.65  0.0000
Model:Band 4 0.09 0.02 2.14  0.0741
Level:Band 2 0.06 0.03 2.85  0.0586
Model:Algoritmo 4 0.04 0.01 0.99 04107
Level:Algoritmo 2 0.03 0.01 1.34  0.2611
Band:Algoritmo 4 0.10 0.02 2.33  0.0540
Model:Level:Band 4 0.37 0.09 8.86  0.0000
Model:Level: Algoritmo 4 0.05 0.01 1.07  0.3693
Model:Band:Algoritmo 8 0.11 0.01 1.29  0.2438
Level:Band:Algoritmo 4 0.05 0.01 1.24  0.2927
Model:Level:Band: Algoritmo 8 0.06 0.01 0.73  0.6643
Residuals 1026 10.83 0.01

Tabla 4.6: ANOVA para el MAE sin AdaBoost

Como vemos, esa anomalia era la causa de la significacion de este factor (el p-valor ha aumentado
hasta 0.6643), el cual nos permite mantener las conclusiones que tenfamos de las secciones

anteriores.

4.4 Estudio descriptivo de modelos

En esta memoria se han expuesto multiples evidencias de que los tres inversores estudiados (AB,
ABBy TM) se comportan de forma distinta y por tanto necesitan de un estudio personalizado
para cada inversor. A continuacion, y en base a las conclusiones de las secciones 4.3.6 y 4.3.5
se expone un estudio individualizado para cada modelo de inversor sobre la importancia de
las variables a la hora de clasificar segiin lo que nos indique un modelo entrenado en exclusiva
para combinacién de Model x Level x Band. De este modo, podemos ver, segiin el modelo, la

distribucién de las clases entorno a los instantes de tiempo

4.4.1 Inversor AB

Para el inversor AB, teniamos con la figuras 4.6 y 4.7 que se deberia medir a NC2, propor-
cionando a XGBoost la informacion del armoénico LSH. Con esta informacién, se entrenara
al clasificador solo con las observaciones e informacién del arménico correspondientes, y se
realizard un estudio descriptivo de las variables mas importantes. La tabla 4.7 muestra el
promedio de 20 matrices de confusion sobre el test para este clasificador, entrenando con 50
observaciones y reservando 25 para test de forma estratificada.
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AB Predicho
R1 R2 | R3 | R4 | RS

R1 |39 ] 0208 | 0 |0.05
Real R2 1045 | 3.8 | 075 0O 0
R3 |18 |05 |27 ] 0

0
R4 10051005 0 [ 49| O
R5 1 0 0 0 0 )

Tabla 4.7: Matriz de confusién promediada en 20 repeticiones para AB

AB Predicho
R1 | R2 | R3 | R4 | RS
R1 1078004017 0 |0.01
R210.09|0.76 015 0 0

R3 1036 | 0.1 054 0 0
R4 | 0.01 | 0.01 0 [098| O
RS 0 0 0 0 1

Real

Tabla 4.8: Matriz de confusién (condicionada por filas) promediada en 20 repeticiones para AB

Importancia de las variables

Feature importance
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Figura 4.9: Importancia de las variables

Como vemos, las variables con mayor importancia (siendo el F-score el nimero de veces que
aparecen en los arboles del ensemble) son las medidas del arménico LSH en los instantes de
tiempo 500ms,250ms y 1000ms.

Para poder estudiar como se distribuyen las clases entorno a estas variables, realizaremos una

simulaciéon de tipo Montecarlo lanzando 1000000 puntos de tal forma que recorramos todos los
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posibles valores que toman estas tres variables (entre el minimo y el maximo de las mismas en

el conjunto de datos de entrenamiento) y poder ver por areas cémo esté clasificando XGBoost.

Estudio de las variables
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Figura 4.10: Distribucién de las clases en las variables x250 y x500

Como vemos, se diferencian claramente las regiones que determina el boosting. En una region
a la izquierda tenemos los motores en estado R1, es decir, los menos danados. En la parte
superior, los R2, entremezclandose estas regiones en la parte superior izquierda, pero claramente
diferenciadas de una tercera regién donde se sitian R3, R4 y R5.

Sin embargo, esta vision en dos dimensiones no nos esta dejando ver el concepto aprendido por
el algoritmo de forma fidedigna (de hecho parece no haber puntos marrones practicamente), ya
que es una proyeccién de un espacio IR” (tenemos 7 variables). Visualicemos en 3 dimensiones
la distribucién de las clases, en conjunto y por separado.
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Figura 4.11: Distribucién de la predicciéon de las clases en x500,x250 y x1000

Con esta figura podemos ver mejor las nubes de puntos. Podemos apreciar claramente dos
paralelepipedos para R1 y R2, similar a lo que vimos en la figura 4.10. Sin embargo, podemos ver
que aunque las clases R3, R4 y R5 estdn contenidas en una regiéon como antes, vemos como las
clases R5 y R3 estan orientadas hacia valores superiores e inferiores de x1000 respectivamente.
Vamos a realizar 3 cortes para x1000 y proyectar, de cara a ver si la distribucién cambia.

Para x1000€ (—110, 100) podemos estudiar esa capa superior que parece existir la distribucién
de R5, para x1000€ (—140,—110) parce haber una mayor concentraciéon de puntos morados y

para x1000€ (=150, 140) de puntos rojos.
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Figura 4.12: Distribucién de las clases en las variables x250 y x500 para x1000€ (—110, —100)

Fo]
]

=100 1

=150 1

E:d
=

=200

-
W

=250 A

@
5}

=300 1

=350 +

-160  -1s0  -140  -130  -120  -110

Figura 4.13: Distribucién de las clases en las variables x250 y x500 para x1000€ (—140, —110)
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Figura 4.14: Distribucién de las clases en las variables x250 y x500 para x1000€ (—150, —140)

Como vemos en las figuras, esto parece que es cierto. En valores mas altos de x1000 (Fig. 4.12),
aparecen muchos més puntos R5 (marrones) que en la Figura 4.10 no aparecia, especialmente
concentrados para valores de x250 superiores a -120. De hecho, en este corte parece que incluso
se entremezclan puntos marrones con los verdes y con los azules en mayor medida, cosa que no

pasaba en la vista inicial.
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Si pasamos a los valores intermedios (Fig. 4.13) vemos como los puntos morados aparecen con
mayor frecuencia en detrimento de los marrones, que van disminuyendo segin descendemos en
valores de x1000. Y finalmente, si seguimos descendiendo a los valores mas bajos de x1000, en
la Fig. 4.14 podemos ver como los puntos rojos aparecen con mucha mayor frecuencia, justo lo
que se veia con los graficos 3D.
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Figura 4.15: Valores SHAP para motores AB a NC2 con XGBoost y LSH

En el primer grafico de la Fig. 4.15, podemos ver en un diagrama de barras apiladas, la
contribucién de cada variable a cada una de las clases. Por ejemplo, para la clase R5 (marrén),
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las variables que mas contribuyen son x1000 y x1250. Si miramos su grafico particular, podemos
ver para cada observacién un gradiente de color, mostrando si tomé valores altos (colores rojos)
o bajos (azules) en esa variable. En el eje X figura el valor SHAP de ese punto para esa variable,
es decir, la influencia de esa variable en la clasificaciéon de ese punto.

A continuacién se muestra un anélisis para cada clase por separado.

1. R1: A la vista del grafico conjunto,se deduce de forma clara que la variable mas impor-
tante fue x500. Mirando el grafico particular, vemos que medidas altas en el instante
x500 motivaron la como NO R1, y medidas bajas la clasificaciéon como R1.

2. R2: A la vista del grafico conjunto, se ve que las variables mas importantes fueron x250 y
x1750. Mirando su gréafico particular podemos decir que valores altos en el instante x250
motivaron la clasificacion como R2 y valores bajos como NO R2, y en x1750 valores altos

influyeron en contra de esta clase mientras que valores altos a favor.

3. R3: Las variables mas importantes fueron x1000, x250 y x500. Valores bajos en estas
tres variables motivaron clasificar como R3 y valores altos incitan a clasificar como no

R3.

4. R4: Las variables mas influyentes fueron x1250 y x1500. Valores altos de estas variables

motivaron clasificar como R4, y valores bajos como no R4.

5. R5: Valores altos en x1000 x1250 y x750 (en general para todas) motivaron clasificaciones

en R5, y valores bajos al contrario.

Conclusiones sobre el inversor AB

Tanto los Shapley Values como el F-score con la visualizacion nos llevan en la misma direccién.
Las variables més influyentes son x250 para motores en estado R2 (en las que los motores en
este estado toman valores altos), x500 para motores en estado R1 (en la que motores en este
estado toman valores bajos) y x1000 y x1250 para separar motores R4 y R5 (en las que estos
toman valores mas altos).

Volvamos a los datos originales. Veamos qué pasa al hacer un corte transversal a la serie
temporal de las corrientes medidas, separando por clase, en los instantes de tiempo que nos

indica el modelo.
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Figura 4.16: Secuencia de los valores del arménico LSH para inversores AB a Nivel de Carga 2
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Figura 4.17: Distribucién de los valores del armoénico LSH por clase en las variables mas
importantes en el modelo sobre los datos originales de inversores AB a NC2

Como podemos ver, el modelo ha encontrado cortes en los que se separa muy bien la clase
R2(azul) de las otras (t=250). Esto es interesante porque como vimos en la Fig 3.2, R1, R2 y
R3 eran las mas dificiles de discernir.

Asi mismo, en instante t=1000, R4 y R5 estan claramente separadas, pero con t=500 y t=1000
parece estar separando otra vez R1, que toma valores ligeramente distintos a los de R2 y R3

en estas dos variables

4.4.2 Inversor ABB

Para el inversor ABB, teniamos que la tasa de error mas baja se alcanzaba para medidas a
nivel de carga 1 , proporcionando al clasificador la informacién del armoénico LSH y por tanto

clasificando con XGBoost. La tabla 4.9 muestra el promedio de 20 matrices de confusién sobre
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el test para este clasificador, entrenando con 50 observaciones y reservando 25 para test de

forma estratificada.

ABB Predicho
RI | R2 | R | R4 | RS
R1 | 27 (055135 0 0.4
Real R2 10.65 (395005035 0
R3] 0.8 [0.05[415| 0 0
R4 0 0 0 5 0
RS 0 0 0 0 5

Tabla 4.9: Matriz de confusién promediada en 20 repeticiones para ABB

ABB Predicho
R1 | R2 | R3 | R4 | R5
R110541]011]027| 0 |0.08
Real R210.1310.79 [0.01 007 O
R310.16 | 0.01 | 0.83 | 0 0
R 0 0 0 1 0
RS 0 0 0 0 1

Tabla 4.10: Matriz de confusién (condicionada por filas) promediada en 20 repeticiones para

ABB

Importancia de las variables

Feature importance
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Figura 4.18: Importancia de las variables
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Estudio de las variables
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Figura 4.19: Proyeccién en las variables x750 y x1000

Como podemos ver, se aprecian dos franjas para las clases R3(rojo) y R5(marrén), y otra zona
para R1,R2 y R4. Sin embargo, vamos a verlo en 3D para hacernos una mejor idea de cémo

esta separando esa franja Azul-Verde-Morada
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Figura 4.20: Distribucién de los puntos por clases en las variables x750 x1000 y x1250
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Como vemos, esa region estd separada en tres niveles, valores bajos para la variable x1250
indican una mayor presencia de motores en estado R1 (verdes), en valores medios dominan los
R2(azules) y en valores altos motores en estado R4(morados).

Podemos comprobar esto haciendo una proyeccién para x750 y x1000 cuando x1250 toma valores
inferiores a -130, a diferencia de la Fig 4.19 , predominan los valores verdes.
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Figura 4.21: Proyeccion en las variables x750 y x1000 cuando x1250< —130

SHAP para motores ABB

A continuacién (Fig. 4.22) se presenta un estudio basado en SHAP para motores

e R1: Valores bajos (puntos azules) tienen un SHAP alto y viceversa, es decir, que tomar
valores bajos en esta variable favorece la clasificacion del motor como en estado R1

e R2: En el caso de la clase R2 en la seccién anterior vimos que es la més compleja de
separar. En los SHAP esto se refleja, parece que la importancia de las variables esta
bastante repartida. De hecho en la variable x500 los SHAP indican que valores bajos
motivan la NO clasificacion como R2, podriamos estar hablando de que el algoritmo
tome R2 por descarte.

e RR3: Para esta clase la variable mas importante es x1000, en la que valores bajos motivan
la clasificacion como R3, y valores altos la no clasificacién. x1500 también parece tener

impacto en este estado de motores en la misma direccion.

e R4: En el caso de R4 parece que la clave esta en la variable x1250. Motores que tomen
valores altos en esta variable se clasifican como danados. Motores que tomen valores bajos
seran clasificados como NO RA4.

e R5: La idea es la misma que la de R4 pero en variables de tiempo anteriores o mas
tempranas(valores altos en x750 motivan la clasificacién como R5, es decir, grave dete-
rioro). Esto nos puede estar indicando que los motores R4 tardan mds en manifestar en

sus medidas ese deterioro que induce un valor alto en la medida de los armdnicos.
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Figura 4.22: Valores SHAP para motores ABB a NC1 con XGBoost y LSH
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Conclusiones sobre el inversor ABB

En este caso, las variables mas importantes parecen estar en los momentos finales. Asi como
para motores AB las variables x250, x500 y x1000 son las m&s importantes, en este caso son
x750, x1000 y x1250, seguidas por x1500 de cerca tanto en el F-score como en SHAP.
Podemos ver sin embargo que en estos motores, de forma clara, la separaciéon en R3 es mas
facil que en motores AB, concretamente en x1000 y en x1250, mientras que en AB se separaba
mejor la clase R2. Si volvemos a los datos originales podemos verificar esto:
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-200

0 500 1000 1500 2000

Figura 4.23: Secuencia de los valores del arménico LSH para inversores AB a Nivel de Carga 2
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Figura 4.24: Distribucion de los valores del arménico LSH por clase en las variables més
importantes en el modelo sobre los datos originales de inversores ABB a NC1

Aqui podemos apreciar como en el instante t=1000 , la clase R3 se separa del resto tomando

valores mas bajos. Las clases R4 y R5 estan completamente separadas y parece que en este
inversor discernir entre estado de deterioro R1 y R2 no es tan facil, no parece separarse clara-
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mente en ninguna variable salvo en t=1000, aunque como vimos en la Figura 4.20 el modelo
parece haber encontrado una separacién con las variables mencionadas.

4.4.3 Inversor TM

El inversor TM, siguiendo la ténica de este TFG, tiene un comportamiento distinto al de AB
y ABB. Para clasificar este tipo de inversores, es mejor proporcionar la informaciéon de los
dos armonicos a nivel de carga 2, y utilizar DART (recordemos, XGBoost con Dropout), para
clasificar. La tabla 4.11 muestra el promedio de 20 matrices de confusién sobre el test para este
clasificador, entrenando con 50 observaciones y reservando 25 para test de forma estratificada.

T™ Predicho

R1I | R2 | R | R4 | RS
R1 | 4.7 0 0.3 0 0
R210.05] 33 |[165| O 0
R3 0 1.451(3.05] 02| 0.3
R/ 0 0 0 5 0
RS 0 0 0 0.11]49

Real

Tabla 4.11: Matriz de confusién promediada en 20 repeticiones para TM

T™M Predicho

R1 | R2 | R | R4 | RS
R11094| 0 |0.06| O 0
R210.01 066|033 0 0
R3 0 [0.29|0.61|0.04]|0.06
R4 0 0 0 1 0
RS 0 0 0 [0.02]0.98

Real

Tabla 4.12: Matriz de confusién (condicionada por filas) promediada en 20 repeticiones para
™
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Importancia de las variables

Feature importance
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Figura 4.25: Importancia de las variables

Como podemos ver, en las variables mas importantes se encuentran medidas de ambos arménicos.
Es decir, el clasificador estd aprovechando la informacion que para AB y ABB resulta innece-
saria (e incluso perturba la clasificacién empeorando la tasa de error al incluirla).

Vamos a ver la distribucion de los puntos en torno a estas variables.
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Estudio de las variables

-140
—120_100

x250[27 60

-40 -14

Figura 4.26: Distribucion de los puntos por clases en las variables x250LSH x1000LSH y
x750USH

Aqui podemos ver cémo clasifica perfectamente los motores R1 y R5 en dos regiones claramente
separadas del resto. Sin embargo, R2, R3 y R4 parecen ocupar el mismo volumen. Dado que
TMxNC2 era la combinacién con la segunda tasa de error més baja (Fig. 4.7), ja qué se debe?
La clave estda en la importancia de las variables. En el caso de TM, no hay un salto tan
diferenciado entre la tercera y cuarta variable (es decir, su importancia es similar, de hecho, la
diferencia es bastante suave segin va disminuyendo la importancia de las variables). Veamos
la distribucién de los puntos segin la 2a,3ra y 4ta variable por importancia.
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Figura 4.27: Distribucién de los puntos por clases en las variables x1000LSH, x750USH y
x1500USH

Aqui vemos que estas variables son las encargadas de separar las tres clases que entraban antes
en conflicto. La masa de R4 esta situada hacia valores superiores, mientras que la de R2 esta
en la esquina inferior izquierda (valores inferiores). R3 sigue entremezclandose con ambas, pero
estara siendo separada en otra variable.

SHAP para motores TM

En este caso no se muestran los Shapleys estimados mediante TreeSHAP, sino mediante Ker-
nelSHAP. Esto es debido a que para XGBoost-Dart no esta implementado el algoritmo Tree-
SHAP.
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Figura 4.28: Valores SHAP para motores TM a NC1 con XGBoost-DART y Ambos Arménicos

e R1: Hay dos instantes de tiempo en el armoénico LSH que son los més importantes.

Valores bajos en x250LSH favorecen la clasificacién en R1 (y valores altos favorecen la

no clasificacién), y en bastante menor medida valores bajos en x1750LSH favorecen la

clasificacién en R1.
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e R2: La clave de este estado de deterioro parece estar en el arménico USH y en valores

bajos de este en los instantes x1500USH y x1000USH, lo cual favorece la clasificacién
como R2. Asi mismo, en x250LSH valores altos en esa variable favorecen la clasificacién

como R2, lo cual es extrano. Esto lo comentaremos en las conclusiones.

R3: En el caso de este estado de deterioro medio, la variable x1750LSH juega un papel
muy importante. Es interesante porque en los otros motores, las variables tan tardias no
influfan tanto para R3. Tomar valores bajos en esta variable favorece la clasificacién en

R3 y altos, en contra.

R4: En este estado de deterioro la variable mas influyente es x750USH Valores altos en
esta juegan a favor de la clasificacién en R4 y bajos, en contra. Sin embargo, en la segunda
variable mas influyente, es curioso que hay valores altos con shapleys altos y valores altos
con shapleys bajos. Esto a priori parece contradictorio, pero la interpretacién mas factible
es que valores bajos discriminan R4 vs R5 y valores altos R4 vs R123.

R5: En el deterioro més grave, el arménico LSH fue suficiente para discriminarlo del
resto, concretamente en los instantes x1000LSH y x750LSH, valores altos favorecen la

clasificacién en R5, y valores bajos en NO Rb5.

Conclusiones sobre el inversor TM

-150 -100 50

-200

0 500 1000 1500 2000

T T
0 500 1000 1500 2000

Figura 4.29: Serie temporal con las medidas de los arménicos LSH (arriba) y USH(abajo) para
motores con inversor TM
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Figura 4.30: Distribucién de valores del arménico LSH por clase

Como vemos en las variables originales, para el instante 250 del arménico LSH, a diferencia de
los dos motores anteriores, la que se separa claramente en este momento es la clase R1 (verde),
lo cual se vio reflejado en los SHAP, mientras que las otras cuatro no aprecen ser separables
en esta variable. Ademads la amplitud de la caja R1 es mucho menor que las otras, lo cual nos
puede estar indicando que la onda para este modelo de inversor, en condiciones de no deterioro

del rotor, esta ya estabilizada en los primeros instantes de tiempo.
Para t=1000, siguiendo el patron general, se separan las clases 4 y 5 del resto.

Finalmente, en la seccién de SHAP se comentd que habia un comportamiento extrano en R3,
la variable x1750LSH era la més influyente
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Figura 4.31: Distribucién de valores del armoénico LSH en t=1750 por clase
A la vista de los datos originales, parece que si que R3 toma valores mas bajos que R1 y R2.
Este resultado es extrano, y se recomendaria una revision por parte de alguien con conocimiento

del dominio para buscar causas, ya que a priori un motor con R3 estaria mas danado que uno
de R12 y por tanto, su valor en este arménico deberia ser mas alto.
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Figura 4.32: Distribucién de valores del armoénico USH por clase
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Aqui vemos cémo se repite el hecho de que XGBoost (con DART en este caso), separa la clase
R2 de R1 y R3 en t=1500, pero esta vez en el arménico USH. Es interesante también mencionar
que para t=750 también parece estar separando R3, o al menos ha detectado que la caja es

menos ancha (menor variabilidad) en ese instante de tiempo.
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5. Analisis mediante técnicas Boosting

iIsotonicas

5.1 Motivacion

En este capitulo vamos a tratar los datos con tecnicas mondtonas porque se sabe que, a priori,
a mayor estado de deterioro de un motor, mayor sera el valor de los armonicos inducidos,
es decir, en el problema en el que nos encontramos, podemos suponer que la relacién entre
la medida de los armoénicos de la corriente inducida y el estado de deterioro es monoténa
creciente. Los métodos que tienen en cuenta la monotonia estan disenados para tener en
cuenta esta informacién y, de ese modo, obtener mejores resultados que los métodos estandar

que se consideraron en el capitulo anterior. [30]

5.1.1 Relaciones de Isotonia de las variables con la respuesta

Se dice que una funcién f: X — R es isoténica con respecto al orden < si
Vo,y € X,z 2y = f(z) < f(y).

De este modo si, por ejemplo, X = R y =< es el orden habitual las funciones isoténicas con
respecto a este orden son exactamente las funciones monétonas crecientes y las funciones
mondétonas decrecientes son aquellas funciones f para las que —f es isotonica con respecto
a este orden. Aunque en este trabajo hablaremos de isotonia en general, nos referiremos, con
evidente abuso de lenguaje y a menos que se indique lo contrario, a una funcién como isoténica
cuando sea o bien mondétona creciente o mondtona decreciente.

Trasladado al contexto de regresién, diremos que una funcién de regresién es isoténica (monétona
creciente o decreciente) con respecto a una variable regresora si la curva ajustada es siempre
creciente o decreciente con respecto a dicha variable regresora.
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5.2 Meétodos e Implementacion de la isotonia

Tanto la libreria de XGBoost como la de Light GBM permiten la introducciéon de restricciones
de monotonia en el ajuste del modelo mediante el paso como pardmetro de un vector {0, 1}?
donde p es el nimero de variables, y los 1 representan que la variable p es monétona por lo que
repetiremos la metodologia del punto anterior para tratar de mejorar lo resultados obtenidos.
Ademas, anadiremos otras técnicas boosting como ASILB,AMILB,CSILB,CMILB basadas en
LogitBoost (paquete isoboost [30]) isoténico y técnicas isoténicas no boosting basadas en
discriminante lineal (paquete dawai [31]). A continuacién se describe cémo implementan cada
una de estas familias de métodos la isotonia, segin los describen los autores en los trabajos

originales.

5.2.1 Monotonia en isoboost

Los algoritmos de este paquete son una version isoténica de LogitBoost, el cual se explicd en
la seccién 2.7. Principalmente, tenemos dos familias de métodos:

SILB

Los métodos basados en Simple Isotonic LogitBoost imponen que en la construccion del en-
semble F(z) = Z%zl fm(xj,), siendo M el nimero de iteraciones (es decir, en cada iteracion
se utiliza una variable). El algoritmo de construccién del ensemble es el siguiente:

Sea I U D el conjunto de indices de variables sobre las que se quiere imponer restricciones,
donde I son los indices de las variables con monotonia creciente y D los de las variables con

monotonia decreciente
1. Comenzar con w; = %,i: 1,...,n, F(x) =0y 7 (x;) = % fori=1,...,n

2. Repetir M veces:
2.1 Calcular w; =7 (x;) (1 — 7 (x;)), 2 =
22. Paraj=1,....d:

a) Si j € TUD. ajustar una regresion isoténica (creciente para I y decreciente para

D) ponderada f;(z) of z; to z;; con pesos w;

b) Si j ¢ I U D, ajustar un stump binario f;(x) por minimos cuadrados para z

sobre x;; con pesos w;

2.3. Considerar h = argminjeqs, a1 2 iy Wi (2 — fj (xij))Z, y actualizar F(x) =
F(x) + fu (z) ¥y 7(%) = 7m0

3. Clasificar como 0 si 7(x) < 0.5, 1 si 7(z) > 0.5
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MLIB

En cambio, los métodos basados en Multiple Isotonic LogitBoost imponen que F'(z) = > 7_, f;(z;)
(es decir,se utilizan todas las variables en cada paso). El algoritmo es el siguiente:

1. Comenzar con pesos w; =1/ni=1,...,n,F(x) =0y w(x;) =05,i=1,...,n

2. Repetir hasta que converja:

Yi—m(Xi)
w;

Calcular w; =7 (x;) (1 — 7 (x;)) , 2 = i=1,...,n

Ajustar una regresién aditiva ponderada mediante el algoritmo de backfitting F'(x) =
Z;lzl f;j (z;) de z; sobre x, con pesos w;, siendo f;(x;) una regresién isoténica si j € IUD
o una regresion lineal si j ¢ TUD,j=1,....d

1

ACtuahZ&r 7T(X) = m

3. Clasificar como 0 si w(x) < 0.5, 1 si w(z) > 0.5. Como F(x) es una suma de d términos, el
riesgo de sobreajuste no es grande como sucede con otras técnicas de boosting al emplear
muchas iteraciones.

Dentro de esos dos métodos, los que se exponen en este TFG del paquete isoboost se basan

en dos familias de modelos de odds proporcionales:

e Categorias adyacentes: Donde se impone que log(;_ril) =o; +Xf
J
e Probabilidad acumulada: Donde se impone que log(iggg) =a; +Xf

Combinando estas dos familias (A djacent categories y Cumulative probabilities) con los métodos
MILB y SILB, obtendremos los cuatro métodos que se han estudiado ASILB, AMILB,
CSILB, CMILB de este paquete. Cabe destacar que hasta ahora, en aras de la comprensi-
bilidad, se ha mostrado el problema de clasificaciéon binario. A la hora de pasar al problema
multiclase, hay que tener en cuenta que tendremos un problema de regresion logistica multi-
clase en cada paso de la construccion del modelo boosting. Para una informacion mas completa
véase [30]

5.2.2 Monotonia en dawai

En este paquete, se proporcionan las funciones rlda,rqda para estimar un discriminante lineal
(ver sec. 2.1.1) con restricciones. Estos métodos no son métodos boosting como los que se estan
considerando en el resto de este trabajo sino que se basan en la imposicién de restricciones
de orden sobre las medias de las poblaciones. Se consideran en este trabajo como punto de
comparacion de la eficiencia de los distintos métodos isoténicos.

Debido a que la muestra no es grande (més pequena atin porque recordemos que para combi-
nacién de Model x Level x Band se entrena un clasificador), no es posible utilizar el método

rqda (discriminante cuadratico con restricciones).
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Imposicion de orden sobre las medias

La imposicién de las restricciones de monotonia entre grupos se realiza mediante la obtencién

T

de la proyeccién del estimador p sobre un cono C definido por las restricciones a' impuestas

sobre las medias . Es decir, siendo p el ntimero de predictores se busca el vector u' tal que:

(MI,...,MJ)TEC:{xERPk:aszo,jzl,...,q} (5.1)

Para obtener este estimador de medias proyectado, se realiza el siguiente procedimiento iterativo

en funcion de v:

1 = poy (A D|C) = ypg (mm*l)\cf’) om=1,2,M (5.2)
donde @ = (}71T, e ,}_/kT)T € RP* es decir, el vector de medias para cada grupo en las
variables X1, ...X}, pg-1(Y]C), es la proyeccién de Y € RP* sobre el cono C usando la métrica

-1
definida por la matriz S; ! = [diag <%, n%, ceey n%)] y el cono C¥ = {y ERPF:yTS 12 <0,2

es el cono polar de C.
De este modo, tendremos una imposiciéon de la monotonia entre las clases aplicando este esti-
mador proyectado en la férmula de la seccion 2.1.1

5.2.3 Monotonia en XGBoost y Light GBM

La monotonia en estas dos librerias se hace a nivel de arbol, de la siguiente forma:
Supongamos que tenemos como variable explicativa X, sobre la que queremos imponer una
restriccion de monotonia, esto es, para todo par de valores x, x5 tales que 1 < o, w,(x1) <
wy,(x2) (siendo w el valor de la hoja del split en la que caeria cada observacién a la altura n
del arbol).

1. En el nodo raiz (nodog) no se aplican restricciones ya que w(x) = wy V.

2. Si X es seleccionada para crear una disyuncién en el arbol (en el nodo,), se com-
prueba si el umbral elegido para esa disyuncién (uy;,,) cumple la restriccién de monotonia
(Wizquierdon+t () < Waerechom+t(x)). Si no lo cumple, se desecha el valor umbral para ese
split y se busca otro.

3. Si la variable X es utilizada otra vez en un split mds profundo (llamémoslo nodo,,+)
del arbol, de cara a garantizar que la monotonia se cumpla en todo el arbol, se fuerza
que los splits izquierdo y derecho cumplan la monotonia de tal forma que su peso sea
menor que la media de su padre y el hermano de su padre. Es decir, se arrastra
el valor medio de los ancestros de tal forma que, ademas de la restriccion del paso 2

wizquierdo,n+t (l’) s Wderecho,n+t (:L‘) < media(wizquierdo,n (:L') ) wderecho,n (ZL‘) )
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5.3 Resultados monotonos vs no monotonos

Una vez obtenidas las tasas de error (disponibles en la Tabla A.1 de los anexos) de los exper-
imentos con monotonia, vamos a compararlas con las obtenidas en el apartado anterior. Para
obtener los resultados se impusieron restricciones de monotonia a todas las variables explicati-

vas.

0.5

04

00

Mono No_mono

Figura 5.1: Distribucién de la tasa de error para algoritmos monétonos vs no mondtonos

En general, sin discernir por algoritmo, podemos ver que las restricciones monotonicas no parece

que proporcionen una mejor clasificacién. Si visualizamos separando por algoritmo:
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Figura 5.2: Distribucién de la tasa de error para algoritmos monétonos vs no monétonos segin
el algoritmo

Vemos que en ninguin caso la version monoténica mejora a la no monoténica. A continuacion se
analizaran las causas de por qué esta relacién de no monotonia que a priori si existe no mejora

la prediccién del estado de deterioro de los motores.

I
o o o

B
[T
L1
[T
L1

T T T T T T T T
rida amilb asibb cmilb csib XGBoost_Mono  LightGBM_Mono  DART_Mono

Figura 5.3: Clasificadores basados en LogitBoost isotonico v.s. clasificadores basados en gradi-
ent boosting isoténico

Si comparamos los nuevos algoritmos planteados frente al los que ya tenfamos basados en
arboles (en versiéon monoténica) tenemos que no los mejoran (por tanto tampoco mejoran a las

versiones no monotdnicas de estos, que como hemos visto eran mejores)
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5.4 Diagnésticos sobre monotonia

Dado que a priori la relacién es mondtona, en esta seccién se va a estudiar el por qué las
restricciones de monotonia parecen no estar funcionando. De cara a entender el por qué el
incluir restricciones de monotonia no ayuda a una mejor prediccion, a continuacion se muestran,

en primer lugar, una serie de graficos descriptivos para ver como se distribuyen las clases para

los distintos valores del tiempo.

En segundo lugar, mediante medidas de isotonia multivariantes, estudiaremos qué valores toman
estos estadisticos de isotonia en nuestro problema y como se comparan con los valores de otros

problemas en los que si que sabemos que las restricciones isoténicas mejoran la capacidad

predictiva de nuestros modelos.

5.4.1 Distribucién de las clases (deterioro) en el arménico LSH segiin

los instantes de tiempo
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Figura 5.4: Distribucién de valores segin las clases en el armonico LSH

En los graficos anteriores podemos ver cémo se distribuyen las clases (en un gradiente de
color segun el deterioro) para los valores en los puntos temporales que habfamos tomado como
variables explicativas.

Si la relacién entre las variables y la respuesta fuese monotoénica, deberiamos ver una tendencia
hacia una diagonal en los gréficos, esto es, valores de rojo mas intensos (mds deterioro) hacia
valores mas altos de la variable.

Como se aprecia en los gréaficos, esto no se cumple de forma sistematica. Las tres primeras
clases parece que salvo para el instante x750 no cumplen esta tendencia diagonal. Sin embargo,
las clases R4 y R5 si que parecen cumplirla (como viene siendo habitual, el comportamiento de
R4 y R5 es distinto a las otras)

5.4.2 Distribucién de las clases (deterioro) en el arménico USH
segun los instantes de tiempo

En el arménico USH sucede lo mismo que en arménico LSH, solo que en este no hay ni si quiera

una variable en la que se refleje la supuesta monotonia como en x750 para el arménico LSH.
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Figura 5.5: Distribucion de valores segin las clases en el armonico USH

5.4.3 Medidas de Isotonia

Existen métricas para el calculo de isotonia de las variables explicativas respuesta respecto a

las explicativas. Segin un meta-estudio sobre articulos de algoritmos isoténicos [32], la més
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popular es el Non-Monotonic Index [33] o NMI:

NMI = ﬁ Y NClash(x) (5.3)

Donde NClash(x) es el nimero de pares clash o discordantes con x (aquellos en los que las
variables explicativas cumplen todas ellas la monotonia respecto a las de x pero la respuesta
no). Sin embargo, esta métrica es dependiente del nimero de pares comparables, el cual estd
influenciado por el nimero de variables (a mas variables, menos pares comparables). Por ello
también es interesante analizar otros estadisticos que se proponen en el articulo antes citado
como el de Goodman-Kurskal:

Sy — 5
_ 4
nTS s (5.4)
S_ = Z NClash(x) (5.5)
€D
S, = Z N Monot(x) (5.6)
zeD

Donde N Monot(x) es el nimero de pares que cumplen las restricciones de monotonia respecto
a x. También se propone otro indice, el Frequency of Monotonicity o FOM, siendo #P el
nimero de pares totales:

S
#P

Debido a la dependencia del nimero de variables empleadas, si se quieren utilizar subconjun-

FOM = (5.7)

tos de variables (debido a que cambia el niimero de pares comparables) en vez de todas las
disponibles, estas métricas parecen insuficientes. A mayores de los propuestos en el articulo
[32] queremos proponer dos métricas nuevas:

El porcentaje de pares comparables que cumplen la monotonia:

Sy
= 5.8
73 S, +5_ (5.8)
El porcentaje de pares comparables respecto al total:
S.+S-
=" 5.9
V4 4p (5.9)

En la tabla 5.1 podemos ver los valores que toman estos estadisticos para las variables consi-
deradas por separado. En la tabla 5.2 podemos ver algunos subconjuntos de variables que, a

la vista de los graficos de la secciéon anterior podrian cumplir la monotonia:
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Arménico | X250 | X500 | X750 | X1000 | X1250 | X1500 | X1750 | NMI " FOM Y3 V4
X 0.2662 | -0.0647 | 0.4676 | 0.4676 | 1

X 0.2205 | 0.118 | 0.559 | 0.559 | 1

X 0.1668 | 0.3328 | 0.6664 | 0.6664 | 1

LSH X 0.1786 | 0.2856 | 0.6428 | 0.6428 | 1
X 0.1694 | 0.3224 | 0.6612 | 0.6612 | 1

X 0.1703 | 0.3187 | 0.6594 | 0.6594 | 1

X 0.1775 | 0.2899 | 0.645 | 0.645 | 1

X 0.2298 | 0.0806 | 0.5403 | 0.5403 | 1

X 0.1817 | 0.2734 | 0.6367 | 0.6367 | 1

X 0.1738 | 0.3049 | 0.6524 | 0.6524 | 1

USH X 0.1676 | 0.3295 | 0.6647 | 0.6647 | 1
X 0.1583 | 0.3668 | 0.6834 | 0.6834 | 1

X 0.1552 | 0.3794 | 0.6897 | 0.6897 | 1

X 0.167 | 0.332 | 0.666 | 0.666 | 1

Tabla 5.1: Estadisticos de monotonia para las variables consideradas una a una

Arménico | X250 | X500 | X750 | X1000 | X1250 | X1500 | X1750 | NMI ol FOM Y3 Ya
X X X X X X X 0.0263 | 0.698 | 0.2962 | 0.849 | 0.3488
LSH X X X X 0.0495 | 0.6245 | 0.4285 | 0.8122 | 0.5276
X X X 0.0773 | 0.5643 | 0.5548 | 0.7822 | 0.7093
X X X X X X X 0.034 | 0.7046 | 0.3924 | 0.8523 | 0.4604
USH X X X X 0.0806 | 0.556 | 0.5647 | 0.778 | 0.7257
X X X 0.0994 | 0.5043 | 0.6034 | 0.7522 | 0.8022

Tabla 5.2: Estadisticos de monotonia para distintos conjuntos de variables

Para comprobar si efectivamente estos diagnosticos nos estan informando de que los datos que
estamos considerando en este trabajo no son lo ”suficientemente monétonos” como para que las
técnicas isotonicas funcionen bien se han calculado los valores de estas medidas para los datos
motors, del paquete isoboost, en los que se sabe que los algoritmos isoténicos mejoraron la
prediccion, considerando las variables una a una, el conjunto de todas ellas y el subconjunto que
proporciona los mejores resultados [30].Los resultados obtenidos para este conjunto de datos
aparecen en la tabla 5.3

Amplitude L1 | Amplitude Ul | Amplitude L5 | Amplitude U5 | Amplitude L7 | Amplitude U7 | NMI " FOM Y3 Y4
X 0.1409 | 0.4362 | 0.7181 | 0.7181
X 0.1745 | 0.302 | 0.651 | 0.651
X 0.1419 | 0.4325 | 0.7162 | 0.7162
X 0.2401 | 0.0394 | 0.5197 | 0.5197
X 0.2713 | -0.0852 | 0.4574 | 0.4574
X 0.3459 | -0.3836 | 0.3082 | 0.3082 1
X X X X X X 0.0078 | 0.7894 | 0.1334 | 0.8947 | 0.149052
X X X 0.0629 | 0.665 | 0.6263 | 0.8328 | 0.75197133

U VY VI U N

Tabla 5.3: Estadisticos de monotonia para los datos del paquete isoboost

A la vista de los resultados, podemos ver que para los datos de isoboost, los estadisticos
indican que existe un mayor grado de monotonia en estos. El NMI toma valores mas bajos
para los datos de isoboost, y tanto FOM como 71 y 3 toman valores mas altos para los

datos de isoboost también. De hecho, los autores de isoboost proponen utilizar las tres
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primeras variables porque proporcionaban los mejores resultados en la prediccién. En la tabla
5.3 se aprecia que son las que tienen los mejores valores de los estaditicos FOM, v3 y v4. Esto
también se ve reflejado en la Fig. 5.6, son las variables en las que la monotonia parece cumplirse
para todas las clases.

Sin embargo, hay variables en las que los estadisticos toman peores valores que en nuestros
datos. Como vemos en la Fig. 5.6, a diferencia de nuestros datos, para las variables en las que
la monotonia esta presente, lo esta para todas las clases. En nuestros datos, por el contrario,
parece que a la vista de las figuras 5.4 y 5.5 la monotonia en muchos casos solo se cumplia para
las clases R4,R5.
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Figura 5.6: Distribucion de las clases segin armoénico para los datos de isoboost

Siguiendo con el andlisis, a continuacién se muestra el conteo de pares que cumplen la monotonia
(S4) para todas las variables separado por clases en nuestros datos, y en otra tabla para los
datos de isoboost utilizando las variables recomendadas por los autores en [30] y todas las
disponibles:
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LSH USH
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
1| X ]0.2045 | 0.2536 | 0.3193 | 0.3213 1| X | 0.4023 | 0.4470 | 0.5265 | 0.6009
2 X 0.1725 | 0.2251 | 0.2234 2 X 0.3660 | 0.4303 | 0.4889
3 X 0.2464 | 0.2455 3 X 0.4602 | 0.5218
4 X 0.3806 4 X 0.6454
5 X 5 X

Tabla 5.4: FOM por pares de clases de nuestro conjunto de datos que cumplen la monotonia
por clases para LSH (izda) y USH(dcha)

L.1+U.1+L.5 Todo
1 2 3 4 1 2 3 4
1| X |0.8401 | 0.6972 | 0.8841 1| X |0.2688 | 0.1916 | 0.2350
2 X 0.6894 | 0.9288 2 X 0.1697 | 0.2193
3 X 0.7362 3 X 0.0497
4 X 4 X

Tabla 5.5: FOM de los datos de isoboost que cumplen la monotonia por clases

5 5
4 4
3 3
2 2
- o ™ < 0 - ™~ ™ = 0
LSH USH

Figura 5.7: Heatmap del conteo de pares que cumplen la monotonia por clases para USH y
LSH
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Figura 5.8: Heatmap del conteo de pares que cumplen la monotonia por clases para los datos
de isoboost

Podemos ver que para nuestros datos las zonas mas oscuras son las de R1,R2,R3 vs R4,R5.
En los datos isoboost, si utilizamos las variables recomendadas por los autores, vemos que
los colores més intensos estan siempre hacia arriba en columnas (es decir, cuanto més alejadas
estan las clases en deterioro, mejor se cumple la monotonia). En caso de estudiar todas las
variables, la clase 1 es la tnica que parece cumplir la monotonia frente al resto.

También es interesante comentar que el arménico USH parece cumplir mejor la monotonia

segun la Tabla 5.4.3 que el arménico LSH.

Finalmente, a la vista de los resultados podemos decir que los datos con los que se ha realizado
este TFG no presentan monotonia de manera solida y por ello la inclusiéon de restricciones

monotoénicas no parece contribuir a una mejor prediccién.
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6. Conclusiones y trabajo futuro

A continuacién se exponen las conclusiones obtenidas a partir del estudio de este TFG.

6.1 Conclusiones sobre los modelos Boosting e influencia

de los factores

e Se ha demostrado que, a la hora de determinar el estado de deterioro de un motor mediante
la medida de las corrientes inducidas por la degradacion del rotor, inversores diferentes
requieren modelos predictivos diferentes y que en esos modelos predictivos pueden influir

de manera distinta los diferentes niveles de carga suministrado al motor.

e La informacién de un unico arménico es suficiente para clasificar inversores AB y ABB,
confirmando asi la sospecha de que el USH es redundante. Sin embargo, para el inversor
TM parece conveniente el uso conjunto de USH y LSH.

e El mejor algoritmo de boosting para este problema es XGBoost o XGBoost con DART.
Light GBM es més rapido pero proporciona peores resultados. AdaBoost es el peor en
cualquier situacion.

e FEl inversor que proporciona mejores tasas de acierto es TM, pero su comportamiento es
distinto al de los otros. Segun informaciones recibidas desde el departamento de Ingenieria
Eléctrica, el inversor TM tiene un comportamiento mas inestable lo que podria dificultar
la clasificacién de su estado de deterioro, pero en este TFG se consigue una mejor clasi-
ficacion a costa de la inclusion informacion sobre el arménico USH y la introduccién de
Dropout.

e La clasificacién de motores en estado R4 o R5 (los dos estados de deterioro mas altos)
es directa, el problema estd entre las clases R1, R2 y R3 (deterioros mas bajos). Los
algoritmos han sido capaces de encontrar separacion entre estas clases, que segun el
estudio descriptivo inicial parecian dificiles de separar.
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e Ademads, con el estudio basado en los Shapley Values proporcionados por SHAP hemos
encontrado relacion entre los instantes temporales y la manifestacion de los estados de
deterioro de los motores.

e El trabajo que se ha desarrollado en este TFG no solo ha permitido establecer algoritmos
complejos para clasificacién, sino que se ha expuesto una metodologia solida para explicar
qué variables y de qué forma estas permiten separar las clases, cuando en este tipo de
algoritmos opacos no es facil. Esta metodologia no es solo aplicable a clasificadores

complejos sino que no depende del clasificador utilizado

6.2 Conclusiones sobre el estudio de la isotonia

e Hemos observado que los métodos de clasificacion que tienen en cuenta la monotonia no
funcionan bien en este caso a pesar de que el planteamiento tedrico del problema hacia
pensar en que deberian tener buen desempeno.

e Con el objetivo de explicar el pobre comportamiento en este caso de los métodos isotonicos,
hemos establecido una metodologia para el analisis basado en estadisticos para la de-
teccion de las situaciones en las que este problema puede aparecer. Para ello, aparte de
las medidas expuestas en [32], hemos propuesto dos estadisticos nuevos para el estudio

de la monotonia en los datos, v3 v 4.

e Siguiendo esta metodologia, hemos visto que en nuestros datos la causa de del mal com-
portamiento de los métodos isotdnicos se debe a que, entre los datos disponibles, para
las las clases R1, R2 y R3 no parece haber un comportamiento monétono, aunque si se
cumpliria entre R123, R4 y Rb5.

e En los datos de isoboost, hemos encontrado la causa de por qué esas variables pro-
porcionaban los mejores resultados en el trabajo [30] a la hora de usar clasificadores

isoténicos.

6.3 Trabajo futuro y posibles mejoras

A continuacién se enumeran algunas lineas de trabajo que han surgido en el estudio desarrollado
en este TFG y que quedan pendientes de futuro desarrollo.

e Recoleccion de mas datos de cara a tener una muestra mas representativa del problema a
estudiar. Si se quiere hacer una aplicaciéon en entornos reales, dado que los datos son de

laboratorio, parece conveniente recolectar datos en un entorno real con ruido estadistico.

e Entrenamiento con maés tiempo de cara a buscar mejores hiperparametros.
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Existen alternativas de ensemble (no boosting) que no hemos probado como stacking o
redes neuronales, cuya interpretabilidad es peor pero su capacidad de clasificacién puede
ser mayor. No obstante, con la metodologia de interpretacién expuesta en el capitulo 2

se podrian estudiar estos modelos.
Comparar con modelos que no sean basados en ensembles.

Revision de los resultados por parte de un experto en el dominio, para poder mejorar el
analisis de conocimiento generado a partir de los modelos.

Estudio mas detallado de las medidas de monotonia propuestas en este trabajo, pro-
puesta de nuevas medidas relacionadas con ellas y valoraciéon de su posible utilidad para
determinar a priori la utilidad de los métodos isotonicos.

Desarrollo de publicaciones cientificas de impacto para exponer el conocimiento obtenido
en este trabajo que no aparece en la literatura actual.
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A. Anexos

A.1 Tablas de resultados

A.1.1 Tasas de error de clasificacién para los algoritmos

Error de test promedio

Algoritmo Monotonia | Media | Minimo | Q=0.25 | Q=0.5 | Q=0.75 | Maximo
rida Mono 0.631 0.40 0.56 0.64 0.72 0.88
amilb Mono 0.332 0.04 0.24 0.32 0.44 0.64
asilb Mono 0.310 0.04 0.24 0.32 0.36 0.64
cmilb Mono 0.611 0.36 0.56 0.60 0.68 0.84
csilb Mono 0.353 0.08 0.28 0.36 0.44 0.72
XGBoost_Mono Mono 0.272 0.04 0.24 0.28 0.32 0.48
LightGBM_Mono | Mono 0.283 0.00 0.20 0.28 0.36 0.52
DART _Mono Mono 0.275 0.08 0.24 0.28 0.32 0.52
XGBoost No_mono 0.241 0.08 0.16 0.24 0.28 0.52
LightGBM No_mono 0.253 0.08 0.20 0.24 0.32 0.48
DART No_mono 0.238 0.04 0.20 0.24 0.28 0.48
AdaBoost No_mono 0.292 0.04 0.20 0.28 0.36 0.84

Tabla A.1: Resultados de las tasas de error test promediadas para cada algoritmo
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A.1.2 MAESs para los algoritmos basados en arboles

MAE de test promedio

Algoritmo | Monotonia | Media | Minimo | Q=0.25 | Q=0.5 | Q=0.75 | Maximo
DART Mono 0.3925556 | 0.08 0.28 0.36 0.48 1.12
LightGBM | Mono 0.3928889 | 0.00 0.28 0.40 0.48 0.88
XGBoost Mono 0.3768889 | 0.04 0.28 0.36 0.48 0.92
AdaBoost No_mono 0.4546667 | 0.08 0.28 0.40 0.52 1.72
DART No_mono 0.3291111 | 0.04 0.24 0.32 0.40 0.80
LightGBM | No_mono 0.3430000 | 0.08 0.24 0.32 0.44 0.80
XGBoost No_mono 0.3272222 | 0.08 0.24 0.32 0.40 0.84

Tabla A.2: Resultados de los MAES de test promediadas para cada algoritmo

A.2 Generacion del conjunto de datos con Set de Vari-
ables 1

## leer datos

X <- read.csv2("D:/Users/Desktop/TFG/datos3.csv")

# Resumen variables

summary (X[,1:5])
Ern s skt e s s s s s s s s S s S s s S e e e e e T e T 2

#Vamos a agrupar las variables temporales de 250 en 250, haciendo una media por

tramos temporales
tiempototal<-ncol (X)-4
#Xagrupado<-X [X$band==sort (X$band) ,1:4]

XLSH<-X [X$band=="LSH", ]
XUSH<-X [X$band=="USH", ]
colnames (XLSH) <-paste(colnames (XLSH) ,"LSH",sep="")
colnames (XUSH) <-paste (colnames (XUSH) ,"USH",sep="")

#Marcas temporales
marcas<-seq(250,1750,by=250)

entorno.amplitud<-5

Xagrupado<-X [X$band=="LSH",c(1,3,4)]

nombres<-colnames (Xagrupado)
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#Union de LSH y USH por columnas
for(i in 1:(length(marcas)-1)){

#Tramo a promediar
tramo<-(marcas[i]-entorno.amplitud) : (marcas[i]+entorno.amplitud)+5
#Unimos las media del tramo para cada observacion

Xagrupado<-cbind (Xagrupado,

7rowMeans (XLSH[, tramo]),

rowMeans (XUSH[, tramo]))

#Cambiamos el nombre

nombretramolL<-paste("xLSH" ,marcas[i],sep="")
nombretramoU<-paste("xUSH" ,marcas[i],sep="")

nombres<-c(nombres,nombretramol ,nombretramoU)

colnames (Xagrupado)<-nombres

#Por comodidad, pongo la clase a predecir al final y drop de la banda
Xagrupado<-Xagrupado[,c(1,3:ncol(Xagrupado),2)]

colnames (Xagrupado) [c(1:2,ncol (Xagrupado))]<-c("model","level","state")
Xagrupado$state<-as.factor (Xagrupado$state)

A.3 Funcion de entrenamiento y prueba de hiperparametros

para AdaBoost

library(adabag)

library(caret)
splitandtrain<-function(data,trees=1:10, xv=5){
train.index <- createDataPartition(data$state, p = .66, list = FALSE)
train <- datal train.index,]
test <- data[-train.index,]
errores<-c()

for(ntrees in trees){

print (c(ntrees, "arboles"))
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errores<-c(errores,boosting.cv(state”., data=train, boos=TRUE,

mfinal=4,coeflearn = "Zhu",v=xv)$error)

model<-boosting(state”.,data=train,boos=TRUE,

mfinal=which.min(errores),coeflearn = "Zhu")

results<-list("train"=train, "test"=test,"bestmodel'"=model,
"bestntree"=which.min(errores),"xv.err"=errores, "bestxv.err"=min(errores))
return(results)

A.4 Algoritmo Genético para XGBoost

#Funcion de inicializacion de la poblacion

initPop<-function(popsize=10){
pop<-data.frame(a=runif (popsize,0,1),
b=runif (popsize,0,1),
eta=runif (popsize,0,0.3),
depth=sample(1:5,popsize,replace=TRUE),
rondas=sample(1:100,popsize,replace=TRUE),
score=rep(0,popsize))

return(pop)

#Funcion de seleccion de los mas aptos y entrenamiento
selectandbreed<-function(pop){
popsize<-nrow(pop) /2
pop<-pop [order (pop$score) ,]
pop<-popl[1: (popsize),] #salvamos los 50% mejores
#Creamos la nueva poblacion
hijos<-pop
for(i in 1:popsize){
padrel<-pop[sample(1:popsize,1),]
padre2<-pop [sample(1:popsize,1),]
genl<-sample(1l:ncol(padrel) ,ncol(padrel)/2)
gen2<- -l1xgenl
nuevohi jo<-mutate(cbind(padrel[,genl] ,padre2[,gen2]))
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hijos<-rbind(hijos,nuevohijo)
b
#Sustituimos al ultimo hijo por uno aleatorio para poder escapar del minimo local
hijos[nrow(hijos),]<-initPop(1)

return(hijos)

#Funcion de mutacion

mutate<-function(hijo){

.hijo<-hijo
.hijo$a<-hijo$a*rnorm(1,1,0.15)
.hijo$b<-hijo$b*rnorm(1,1,0.15)
.hijo$eta<-hijo$eta*rnorm(1,1,0.1)
.hijo$depth<-hijo$depth+sample(c(-1,1),1)

.hijo$rondas<-round (hijo$rondas*rnorm(1,1,0.15))

B B B B B B B

.hijo$score<-0

return(n.hijo)

A.5 Funcién de entrenamiento y busqueda de hiperparametros
de XGBoost en R

splitandtrain<-function(data,popsize=10,ngen=30,verb=FALSE){

#Train test split
train.index <- createDataPartition(data$state, p = .66, list = FALSE)
train <- as.matrix(datal train.index,])

test <- as.matrix(datal[-train.index,])

#Matriz xgboost,utilidad que facilita el manejo de la libreria
variables<-1:(ncol(data)-1)

target<-ncol (data)

dtrain <- xgb.DMatrix(data = train[,variables], label = train[,target])
dtest <- xgb.DMatrix(data = test[,variables], label = test[,target])
pop<-initPop(popsize)

for(gen in 1:ngen){

print (c("Generacion",gen))
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print (pop)
for(i in 1:nrow(pop)){
ind<-popli,]
param<-list(max_depth=ind$depth,alpha=ind$a,beta=ind$b,eta=ind$eta)
clasif<-xgb.cv(nfold=5,data = dtrain, nrounds = ind$rondas, objective =
"multi:softmax",num_class=5,params=param,verbose=FALSE )
popli,"score"]<-clasif$evaluation_log$test_merror_mean[ind$rondas]
}
print("Scores")
print (pop)
print ("Reproduccion")
pop<-selectandbreed (pop)
print (pop)
}
#devolvemos el optimo
i.op<-1
bestind<-popl[i.op,]
param.op<-list(max_depth=bestind$depth,alpha=bestind$a,beta=bestind$b,eta=bestind$eta)
model<-xgboost(data = dtrain, nrounds = bestind$rondas, objective =
"multi:softmax"
,num_class=5,params=param )
results<-list("train"=dtrain,"dtest'"=dtest,"test"=test,"bestmodel"=model,

"bestparam"=param.op, "bestxv.err"=bestind$score, "lastpop"=pop)

return(results)

A.6 Ejemplo de LightGBM mondétono en python

import lightgbm as 1lgb

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.metrics import mean_absolute_error

from sklearn.model_selection import train_test_split
import time

start = time.time()

datos=pd.read_csv("datos/datosagrupados.csv",sep=",")
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datos=datos.drop(datos.columns[0] ,axis=1)

from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV

estimator = 1gb.LGBMClassifier (monotone_constraints=[1,1,1,1,1,1,1])

errores=[]

subsets=[["AB","NC1"],
["ABB","NC1"],
["TM","NC1"],
["AB","NC2"],
["ABB","NC2"],
["TM","NC2"]]

param_grid = {
’lambda_11’:[0,0.1,0.5,1,2,5],
’lambda_12’:[0,0.1,0.5,1,2,5],
’learning _rate’: np.arange(0.05,0.55,0.1),
’n_estimators’: [1,10,50,100,1000],
’min_child_samples’: [1,10,50],
’max_depth’: np.arange(0,40,10),
’num_leaves’: np.arange(5,104,5),
’feature_fraction’: [0.7,0.8,0.9,1.0],
’bagging_fraction’: [0.7,0.8,0.9,1.0],
’bagging_freq’: [5,6,7,8]

erroresmxl=[]
maemx1=[]

for i in range(0,len(subsets)):

df=datos.loc[(datos["model"]==subsets[i] [0]) & (datos["level"]==subsets[i][1]) &
(datos["band"]=="LSH")]

X=df.iloc[:,:-1]

y=df.iloc[:,-1]
X=X.drop(["model","level","band"],axis=1)
"La clase a int"

y=pd.factorize(y) [0]

errores=[]
mae=[]
for repeticion in range(0,20):

print ("Combinacion",i,"repeticion",repeticion)
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X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, vy,
stratify=y,
test_size=0.33)

gbm = RandomizedSearchCV(estimator, param_grid,cv=5,n_iter=100,n_jobs=-1)
gbm.fit(X_train, y_train,eval_set=[(X_train, y_train)],

eval_metric="multi_logloss",early_stopping_rounds=10)

print (’Mejores hiperparametros:’, gbm.best_params_)
y_predgrid = gbm.predict(X_test)

# eval

print (’Accuracy:’, accuracy_score(y_test, y_predgrid))

errores.append(l-accuracy_score(y_test, y_predgrid))
mae.append (mean_absolute_error(y_test,y_predgrid))
maemx1 . append (mae)

erroresmx].append(errores)

resultados=pd.DataFrame (erroresmxl)
resultados.to_csv("resultadosLGBM/erroresLGBM_LSH_mono_100.csv")
resultados=pd.DataFrame (maemx1)
resultados.to_csv("resultadosLGBM/mael.GBM_LSH_mono_100.csv")
print ("End")

end = time.time()

print ("Elapsed time",end - start)

A.6.1 Para XGBoost y XGBoost DART

Para que no sea monotono, basta con quitar el pardmetro de monotonia. (Lo mismo para
Light GBM). booster="dart" ,rate drop=0.1,skip_drop=0.5 son los pardmetros propios de
XGBoost-DART

params = {

’eta’:[0, 0.1,0.5,0.9],
’lambda’:[0,0.1,0.5,1,2,5],
'min_child_weight’: [1, 5, 10],
’gamma’: [0.5, 1, 1.5, 2, 5],
’subsample’: [0.6, 0.8, 1.0],
’colsample_bytree’: [0.6, 0.8, 1.0],
‘max_depth’: [3, 4, 5]

}
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estim = xgb.XGBClassifier(learning_rate=0.02,
n_estimators=600,early_stopping_rounds=20,
objective="multi:softmax’,num_class=5,

silent=True,booster="dart",sample_type="uniform"

,normalize_type="tree",

rate_drop=0.1,skip_drop=0.5,

monotone_constraints=(1,1,1,1,1,1,1, 1,1,1,1,1,1,1))

A.7 Script para el calculo de estadisticos de monotonia

Nota: Este ejemplo es para los datos del paquete isoboost.

library(isoboost)
data(motors)

datos<-motors

X<-datos[,-7]

y<-as.numeric(datos[,ncol(datos)])

n<-nrow (X)

mono_cols<-list(c(1,2,3),c(1,2,3,4,5,6)) #Columnas a comprobar
pairs<-t(combn(1l:n,2))

for(k in 1:length(mono_cols)){
mono_col<-mono_cols[[k]]
nclash<-0

nmonot<-0

p<-0
for(w in 1:nrow(pairs)){
i<-pairs[w,1]

j<-pairs[w,2]
p<-p+1
x1<-X[1i,mono_col]
yi1<-y[il]
x2<-X[j,mono_col]

y2<-yLj]

imenorquej<-mean(x1<x2)==1 #Si la media de los valores de x1<x2 es 1, es que
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todo son trues y todas las variables de x1 son mayores

imayorquej<-mean(x1>x2)==

if (imenorquej){
#351 x1<x2
nclash<-nclash+ (yl<=y2)
nmonot<-nmonot+ (y1>y2)
} else if(imayorquej) {
#Si x1>x2
nclash<-nclash+ (yi1>=y2)# e y1>y2, clash
nmonot<-nmonot+ (yl<y2) # e yl<y2, exito

}
nmi<-nclash/(n*(n-1))
s.menos<-nclash

s.mas<-nmonot

gammal<-(s.mas-s.menos)/(s.mas+s.menos)
fom<-s.mas/p
gamma3<-s.mas/ (s.mas+s.menos)

gamma4<-(s.mas+s.menos)/p

print(c(" ",paste(colnames(X) [mono_col]l)))
print(c("NMI:=",round(nmi,4),"Gamma:=",round(gammal,4)))
print(c("FOM:=",round(fom,4) ,"Gamma3:=",round(gamma3,4

), "Gamma4:=",round (gamma4,8)))

A.8 Scripts para el calculo de valores SHAP

A.8.1 KernelSHAP

#Mejor estimador de la validacion cruzada

model=estim.best_estimator_

shap.initjs()
def pred_wrap(data):
data_wrap=pd.DataFrame(data,columns=X.columns)

return(model.predict_proba(data_wrap))
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explainer = shap.KernelExplainer (pred_wrap,X)

shap_values=explainer.shap_values(X)

A.8.2 TreeSHAP

#Mejor estimador de la validacion cruzada
model=estim.best_estimator_

shap.initjs()

explainer = shap.TreeExplainer (model)

shap_values=explainer.shap_values (X)

A.8.3 Graficos

Utilidades para los graficos

#Guardamos el nombre de las columnas porque se entrena con numpy arrays
feature_names=X.columns

# Utilidades de color

classes=["R"+str(i) for i in range(1,6)]

colors =[’green’,’blue’,’red’, ’purple’, ’brown’]

# Crear el mapa de colores

class_inds = numpy.argsort([-np.abs(shap_values[i]) .mean() for i in
range (len(shap_values))])

cmap = plt_colors.ListedColormap(np.array(colors) [class_inds])

Individual para cada clase

clase=0
shap.summary_plot(shap_values[clase], features, feature_names, color=cmap,

class_names=classes)

Conjunto

shap.summary_plot(shap_values, features, feature_names, color=cmap,
class_names=classes)
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