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Cuestiones técnicas relacionadas I. Introduccion a Marching
Learning con Python

La biblioteca scikit-learn, médulo preprocessing y clases de
codificadores

La libreria Scikit-learn

Scikit-learn es una de las bibliotecas mas populares de Python para aprendizaje automatico
(machine learning) que proporciona herramientas simples y eficientes para andlisis predictivo de
datos. Incluye algoritmos para:

Clasificacion

Regresion

Clustering

Reduccion de dimensionalidad
Seleccion de modelos
Preprocesamiento de datos

Mddulo preprocessing

El moédulo preprocessing se encarga de preprocesar los datos antes de alimentar un modelo,
contiene funciones y clases para transformar los datos, es como la cocina donde se preparan los
ingredientes antes de cocinar el modelo.

(Por qué es importante? Porque los algoritmos de machine learning no entienden texto, categorias
o escalas diferentes, preprocessing ayuda a:

Normalizar

Escalar datos numéricos (StandardScaler, MinMaxScaler)
Codificar variables categoricas

Imputacion de valores faltantes

Transformaciones polindmicas

Clases de codificadores de variables categoricas

Disponemos en este modulo de tres codificadores LabelEncoder, OneHotEncoder y
OrdinalEncoder y para uso debemos cargar siempre la libreria y el proceso, por ejemplo:

o from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
o from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder
o from sklearn.preprocessing import OrdinalEncoder

Reglas practicas para la eleccion del codificador

Como primera aproximacion presentamos a modo de orientas las consideraciones a tener en
cuenta para la eleccion del codificador.

e Si tus datos tienen categorias sin orden légico — usa OneHotEncoder.

e Si tus datos tienen categorias con orden légico — usa OrdinalEncoder.

e Siestas codificando la variable objetivo (y) — usa LabelEncoder.

e Si estas usando modelos como arboles de decision o random forests, que no se ven
afectados por el orden numérico, puedes usar OrdinalEncoder incluso para variables
nominales (aunque no es lo ideal).

Para modelos lineales o basados en distancia (como regresion logistica, SVM, KNN), evita
codificadores que introduzcan orden artificial.
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Codificacion de variables categoricas, de texto a numero

Sobre variables independientes (x) y dependientes (y)

En cualquier estudio o investigacion la definicion de las hipotesis es un proceso de Y = X
gran importancia que supone identificar y clasificar las variables que intervienen.

Partiendo de las hipotesis (enunciado) debemos trasformar o esquematizarlo identificando las
variables que intervienen asi como la relacion entre ellas, las que son causa y las que son efecto.

Por tanto, podemos distinguir dos tipos de variables:

e Variable/s de entrada o predictor, tambien se le conoce como explicativa/s
independiente/s, causa/s, input, estimulo/s (x). Viene representada por una X, son factores
o atributos que se usan para predecir, explicar o influir en el valor de otra variable (la
variable de respuesta o dependiente).
Es la variable/s que se selecciona para determinar su relacion con el fendémeno/s
observados. En la relacion mas simple, un investigador estudia qué le sucederia a la
variable efecto cuando cambia los valores de la variable causa o variable independiente.

e Variable dependiente o de respuesta, tambien se le conoce como de efecto, salida, output.
(y). Viene representada por una Y. La variable dependiente es el factor que se observa o
mide para determinar el efecto de la variable independiente o variable causa. A la variable
dependiente se le considera asi porque sus valores van a depender de los valores de la
variable independiente. Representa la consecuencia de los cambios en el sujeto bajo
estudio o en la situacion que se esta estudiando

Necesidad de transformacion de las variables

Como hemos sefialado la mayoria de los algoritmos de machine learning requieren que las
variables de entrada sean numéricas, por tanto, es necesario llevar a cabo esta conversion, pasar
las etiquetas (labels) con valores categoéricos (texto, categorias) a nimeros.

Por otro lado también es necesario considerar que la variable objetivo (y) sin es categorica debe
convertirse a numérica y para ello se debe usar la clase LabelEncoder.

Asi como primer aproximacion destacar que antes de entrenar el modelo debemos transformar las
columnas categoricas (de texto, categorias,,) a nimeros antes de entrenar un modelo, asi:

e Codificar la variable objetivo (y). Si la variable objetivo (y) es categoricas debe
transformarse en numérica, asignandole un numero entero a cada categoria, donde el
orden no importa, solo se codifica la salida, introduce un orden artifical. En este caso se
debe usar la clase de codificacion LabelEncoder.

e Codificar las variables de salida (x). Para las variables de salida (x) que sean categoéricas
igualmente requieren esta conversion, pasar las etiquetas (labels) con valores categoricos
(texto, categorias) a numeros y segun el caso la clase de codificacion OrdinalEncoder o
OneHotEncoder.

Variables categéricas no ordinales (nominales) vs ordinales

Las variables categoricas no ordinales (también llamadas nominales) y las variables ordinales
son dos tipos de variables categdricas, pero se diferencian en si existe 0 no un orden natural
entre sus categorias.

Caracteristica Variables nominales Variables ordinales
- . P , Clasifican en categorias con un orden
Definicion Clasifican en categorias sin jerarquia. .
logico.
Orden No existe orden entre categorias. Si existe un orden o jerarquia.

Nivel educativo (primaria, secundaria,
universidad), grado de satisfaccion (bajo,
medio, alto).

Color de ojos (azul, verde, marrdn),

Ejemplos tipo de mascota (perro, gato, pez).
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Operaciones Solo se puede contar la frecuencia de | Ademas de contar, se pueden comparar
posibles cada categoria. posiciones relativas (mayor/menor).

. . s , . Los nimeros asignados reflejan el orden,
Codificacion Los numeros asignados son solo gnad J

L . . RN N pero no la magnitud exacta de la
numérica etiquetas sin significado cuantitativo. ) X

diferencia.
Ejemplos
Contexto Variable nominal Variable ordinal

Encuesta de
satisfaccion

Tipo de producto comprado (ropa,
electrdnica, comida)

Nivel de satisfaccion (muy insatisfecho,
insatisfecho, neutral, satisfecho, muy satisfecho)

Carrera universitaria (Medicina,

Nivel educativo (primaria, secundaria, bachillerato,

Ed i6 y . .
ucacion Derecho, Ingenieria) licenciatura, posgrado)
Salud Grupo sanguineo (A, B, AB, O) Gravedad del dolor (leve, moderado, intenso)
. Marca preferida (Nike, Adidas, Frecuencia de compra (nunca, rara vez, a veces,
Marketing
Puma) frecuentemente)
Deportes Deporte practicado (futbol, Posicion en un torneo (1°, 29, 3°...)

baloncesto, natacion)

Gastronomia

Tipo de cocina favorita (italiana,
japonesa, mexicana)

Picante de un plato (suave, medio, fuerte)

Importancia de diferenciarlas

Distinguir entre variables nominales y ordinales es clave porque influye directamente en cémo
analizas los datos y qué conclusiones puedes sacar. Si las tratas igual, puedes cometer errores
estadisticos o interpretar mal los resultados.

© Razones por las que es importante diferenciarlas

1. Eleccion del analisis estadistico

o Las nominales requieren pruebas que no asumen orden (ej. Chi-cuadrado, tablas
de contingencia).

o Las ordinales permiten analisis que consideran jerarquia (ej. correlacion de
Spearman, pruebas de rangos).

Codificacion correcta de datos

o En nominales, los nimeros son solo etiquetas (1 = perro, 2 = gato).

o En ordinales, los numeros reflejan un orden (1 = bajo, 2 = medio, 3 = alto).
Interpretacion de resultados

o Si tratas una nominal como ordinal, podrias inventar un orden que no existe.

o Si tratas una ordinal como nominal, pierdes informacion valiosa sobre la
jerarquia.

Visualizacion adecuada
o Nominal: graficos de barras sin orden especifico.

o Ordinal: graficos que respeten la secuencia logica (de menor a mayor, por
ejemplo).
Modelos predictivos
o En machine learning, el tipo de variable determina si se usa one-hot encoding

(nominal) o ordinal encoding (ordinal) para que el modelo no aprenda relaciones
falsas.
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En resumen: Saber si una variable es nominal u ordinal no es un detalle técnico menor; es la

base para elegir el método estadistico correcto, evitar sesgos y comunicar resultados de forma
precisa.

Truco rapido para identificarlas:
e Sipuedes ordenar las categorias de forma logica — ordinal.

¢ Sino hay un orden natural y solo son etiquetas — nominal.

Como usarlos en andlisis
e Sianalizas nominales, solo puedes contar cuantas veces aparece cada categoria.

e Si analizas ordinales, ademés puedes ver tendencias en funcion del orden (por ejemplo,
si la mayoria de clientes estdn “muy satisfechos” o “satisfechos”).

Aspectos técnicos. La clase LabelEconceder.

Presentacion

En Python, contamos con la biblioteca scikit-learn, una de las mas utilizadas para tareas de
machine learning. Dentro de su modulo preprocessing, se encuentra la clase LabelEncoder, que
nos permite transformar etiquetas categéricas en valores numéricos.

Por tanto, la clase LabelEncoder de la libreria scikit-learn, que se usa para convertir etiquetas
categdricas en valores numéricos.

¥ ,Qué hace exactamente?
o Toma etiquetas (y) — por ejemplo, nombres de ciudades, colores, tipos de producto.
e Asigna un nimero entero unico a cada categoria.
o Transforma esas etiquetas a nimeros para que el modelo pueda procesarlas.

e También permite hacer el proceso inverso: volver de nlimeros a las etiquetas originales.

Ejemplo
# Importamos la clase
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

# Creamos el codificador
le = LabelEncoder ()

# Lista de etiquetas
ciudades = ["Paris", "Paris", "Tokio", "Amsterdam"]

# Ajusta y transforma

numeros = le.fit transform(ciudades)
print(le.classes_) # ['Amsterdam' 'Paris' 'Tokio']
print (numeros) # [1 1 2 0]

# Volver a texto
original = le.inverse_ transform(numeros)
print (original) # ['Paris' 'Paris' 'Tokio' 'Amsterdam']

Cosas importantes a tener en cuenta

e LabelEncoder esta pensado para codificar la variable objetivo (y), no las columnas de
caracteristicas (X). Para variables categoricas en X, se recomienda usar OrdinalEncoder
o OneHotEncoder.

e FElmapeo es ordinal (0, 1,2...), por lo que introduce un orden artificial que no siempre
es deseable.
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e Si trabajas con datos en Excel y Python, puedes usarlo para transformar columnas
categoricas antes de entrenar un modelo.

Limitaciones de LabelEncoder

Como hemos destacado el LabelEncoder de scikit-learn es muy util para convertir etiquetas
categdricas en niimeros, pero tiene varias limitaciones que conviene conocer antes de usarlo,
principalmente:

1. Orden artificial
o Asigna niimeros enteros consecutivos (0, 1, 2...) a las categorias.

o Esto induce un orden que no existe en datos nominales (por ejemplo, "rojo" <
"verde" < "azul"), lo que puede confundir a modelos que interpretan relaciones
numéricas.

2. No apto para variables de entrada (X)

o Esta diseflado para codificar la variable objetivo (y), no las caracteristicas de
entrada.

o Si lo usas en columnas de entrada, algunos algoritmos pueden interpretar
erroneamente que hay una relacion ordinal.

3. Problemas con algoritmos basados en distancias

o Modelos como k-NN, SVM o regresion lineal pueden interpretar que la diferencia
entre codigos numéricos tiene un significado real, distorsionando el resultado.

4. Sensibilidad a categorias nuevas

o Si en prediccién aparece una categoria que no estaba en el entrenamiento, el
LabelEncoder no sabra como codificarla y lanzara un error.

5. No soporta multietiqueta o multiclase compleja

o No puede representar casos donde una observacion pertenezca a varias categorias
simultaneamente

6. Escalabilidad limitada
o Con muchas categorias distintas, los numeros asignados pueden ser grandes y

poco manejables para ciertos modelos.

Alternativas segiin el caso, tabla comparativa LabelEncoder, OneHotEncoder y
OrdinalEncoder

e OneHotEncoder — Para variables categdricas sin orden, crea columnas binarias por
categoria.

e OrdinalEncoder — Para variables categoricas con orden natural (por ejemplo, "bajo" <
"medio" < "alto").

e Codificadores especializados (Target Encoding, Frequency Encoding, etc.) — Para datos
con alta cardinalidad.

Presentamos la siguiente tabla comparativa entre LabelEncoder, OneHotEncoder y
OrdinalEncoder, con ejemplos y cuando usar cada uno, para que lo tengas como referencia
rapida en tus proyectos de Python y Excel

Ejemplo
de Ejemplo de salida
entrada

Cuando
usarlo

¢Qué

Codificador hace?

Ventajas Limitaciones
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- Codificar
Asigna un la variable
,g objetivo (y)- . Introduce un orden
nimero e -Simpley U
entero ["rojo", Casos donde rapido.<br>- No artificial.- No
LabelEncoder - "azul", [2,0,1] elorden no pido. recomendado para
unicoa . . ) aumenta la :
verde"] importa pero | . ) . variables de entrada
cada dimensionalidad. )
. solo se (X) nominales.
categoria. o
codifica la
salida.
- Variables
categoricas
sin
orden.<br>-
Creauna e Modelos que - Evita orden -Aumenta la
columna ['rojo”, noasumen artificial.<br>- | dimensionalidad.<br>-
OneHotEncoder | binariapor | "azul', |[[1,0,0],[0,1,01,[0,0,1]] relacion o :
" " ) Facil de Puede ser costoso con
cada verde"] ordinal . .
. L interpretar. muchas categorias.
categoria. (Regresion
logistica,
Redes
neuronales,
KNN).
- Variables
Asigna categoricas
, con orden ’ .
ndmeros - - Mantiene el - Sielorden no esreal,
enteros ['bajo’, natural.<br>- orden real.<br>- | introduce sesgo.<br>-
OrdinalEncoder "medio", [0,1,2] Ej.: niveles ’ g0
respetando "alto"] de Compacto en No apto para datos
un orden ) L, memoria. nominales.
definido satisfaccion,
’ tallas de
ropa.
Regla de oro

¢ Nominal (sin orden) — OneHotEncoder
e Ordinal (con orden) — OrdinalEncoder
e Variable objetivo (y) — LabelEncoder

Guia de eleccion del codificador adecuado

Elegir entre LabelEncoder, OneHotEncoder y OrdinalEncoder depende del tipo de variable
categdrica que tienes y del modelo de machine learning que vas a usar. Aqui te dejo una guia

clara para ayudarte a decidir:

. ¢Para qué tipo L . .
Codificador . ;Cuando usarlo? ¢Ventajas? ¢ Precauciones?
devariable? |¢ ¢ y ¢
No usar en variables
. Cuando la . .
Variable . . independientes
R variable objetivo . .
LabelEncoder |dependiente . Simple y directo. | (features), ya que
es categorica )
(target) e introduce orden
(clasificacion).
falso.
Cuando las .
. . No introduce Aumenta la
Variable categorias no . . . . .
. . R .| orden, ideal para | dimensionalidad  si
OneHotEncoder | independiente |tienen orden (ej.
. . modelos hay muchas
nominal color, ciudad, . ,
. lineales. categorias.
pais).
Cuando las
. s Preserva el
Variable categorias tienen e
. . . L orden, Util para
OrdinalEncoder | independiente | unorden légico
. S ) modelos que lo
ordinal (ej. bajo < medio
aprovechan.
< alto).
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Caso Machine Learning I. Analisis del Censo (David Langer)
Fuente: David Langer, Machine Learning Machine Learning with Microsoft Excel? Yes, PLEASE!

Presentacion

Vamos a trabajar con el libro de Excel MachineLearning que contiene una muestra de registros
(15.016 personas censadas) provenientes de la Oficina del Censo de Estados Unidos, en la tabla
MuestraPoblacion.

Cada fila es un ciudadano estadounidense que proporciond los datos a la Oficina del Censo las
columnas son diversas caracteristicas de estos ciudadanos estadounidenses individuales,

Mearmbre de la tabla Resurnir con tabla dindmica E @ [‘5« J
. =5 ]

|_Muestr.|PubIa{mn " :}(tharduph:ados Insertar segmentacion | Exportar Actualizar e

B Cambiar tamafie tabla % Convertir en rango de datos - - o
Propledades Herramientas Datos externos de tabla
MuestralP... | i ~ | 20
A B C D E F G H

1 j Edad .aEL!JluLup: I.LI'H F—iJllrlﬂﬂlu—ldrF\run Himerna de !nn-d-ﬂl: tado civil -Ch.upn ian -F tado Familiz |r=
3 EEEE-?_E]_: Tech-support __ Own-child

4 |

5 SEIPrhfm -_EJ_ Machine-op-inspc Not-in-fami

< Censo  Codigo Python +

Ilustracion 1

Disponemos igualmente de una hoja que hemos denominado “Codigo Python” cuyo objetivo es
disponer del codigo desarrollado relacionado con el analisis.

En resumen, las variables disponibles son:

Edad Raza

Sector ocupacional Sexo

Peso final Ganancias de capital

Nivel de Estudios Pérdidas de capital

Numero de aios de educacion | Horas trabajadas por semana
Estado civil Pais de origen

Ocupacion Nivel de Ingreso/afio

Estado Familiar

Tabla 1

Objetivo. Aplicacion de Machine Learning

~ 9

De los valores disponibles, destacar la variable o caracteristica “Nivel de Ingresos/Afio” que
categoriza a los ciudadanos segun el nivel de renta anual en dos categorias, altos ingresos y bajos
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ingresos que seran aquellos inferiores a <= 50K (ingresos anuales menor o igual a 50.000 $) o
altos ingresos cuando superan esa barrera > 50K anuales.

Se intenta analizar si existe alguna relacion predictiva entre el nivel de ingresos anuales y el resto
de variables disponibles y para ello aplicaremos Machine Learning (aprendizaje automatico) con
Python en Excel con el fin de encontrar algun patréon en los datos, alglin tipo de asociacion.

Técnicamente y de forma simplificada Machine Learning es una rama de la inteligencia artificial
que permite a las computadoras aprender por si solas y su funcionamiento consiste en:

1. Se le da informacion (datos) a un modelo.

2. El'modelo encuentra patrones en esos datos.

3. Aprende a hacer predicciones o tomar decisiones basadas en esos patrones.
4. Cuanto mas datos tiene, mejor aprende.

Por tanto y para nuestro caso, queremos determinar que variables o columnas influyen mas en el
nivel de ingresos y visualizar estas relaciones o como cambia el ingreso segun el nivel de estudios,
edad, etc..

Es decir, queremos conocer que columnas o factores afectan al nivel de ingresos bajos o ingresos
altos y poder encontrar algin tipo de patron o relacion predictiva precisa entre todas estas otras
columnas y este resultado concreto de interés.

Preparando el analisis con Python para Excel

Introduccion, definiendo el Dataframe

En primer lugar comenzamos creando en una hoja de = . =
. R Pasos del Anilisis con Python

calculo nueva dentro del libro de trabajo en la que Definimos el Dataframe Cargamos los datos

vamos a llevar el analisis con Python para Excel,

comenzando por crear cada codigo o scrip en una fila, Caneo || Codias Friton T

asi definimos el Dataframe que llamaremos como df Tustracién 2

al ser el nombre mas corriente.

FTO R

Para ello simplemente en la celda B3 seleccionamos la tabla origen de los datos y creamos el
nombre a la variable como df.

B3 v i AREV Dy [ Cargamos los datos de la tabla MuestraPoblacion
df=x1("MuestraPoblacion[#Todo]", headers=True)

A B i D E

1 | Pasos del Analisis con Python
2

3 |Definimos el Dataframe |["]DataFrame |

Ilustracion 3

Explorando el Dataframe, funcién info()

Informacion general del DataFrame. Proporciona informacion sobre la tabla, muestra el nimero
de entradas, nombres de columnas, tipo de datos, y cuantos valores nulos en el Dataframe.
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B4 o LI B # obtenemos informacion general del Dataframe que hemos llamado df
df.info()
A B C Python Editor -
e ¥ Celedas de Python sabeccionadas
1 Pasos del Analisis con Python
Caodiga Pyshan
2
L. (7] o~ B '~ F
3 |Definimos el Dataframe [**] DataFrame
1 ¢ obtenemos inforsacion general del Dataframe gue hemos llasado df
4 ]Informacion del Dataframe (info} [rv] Nere 3 #F.Sefng)
- Cclass ‘pandat.core. frame. Datafrase’ >
5 Rangelmdax: 159016 entries, @ to 15015
Data columns (total 1% columns):
4] # Column Mon-Null Count Dtype
T &  Edad 15816 non-null  intea
1 Sector soupscionsl 159016 nom-nell  object
2 Peso final 19816 nom-null  int6d
8 3 Hivel de Estudics 15816 non-nwll object
a Nimero de afos de educacidm 1%016 nom-null  intéa
g 5 Estedo civil 15046 nom-null object
& Deupacidn 159816 nem-null ebject
10 T Estado Famdiliar 15816 non-null  object
B Raza 1516 non-nell object
11 4 Sexe 15016 nem-null  object
18 Gananclas de capital 15818 non-nwll  inted
12 11 Pérdidas de capital 15016 nom-null  intéa
13 Horas trabajades por semana 15416 nom-null  int6d
13 13 FPais de erigen 159816 nem-null ebject
14 Hivel de Ingresocfaiio 15016 non-null  object
14 diypes: intB4(6), object(0)
memory usage: 1.7+ MB
15

Ilustracion 4

El resultado de esta funcion se muestra en el editor de Python.

Explorando el Dataframe. Estadisticas basicas, funcién describe()

Estadisticas descriptivas. Devuelve estadisticas como media, desviacion estandar, minimo,
maximo, etc., para columnas numéricas. El resultado se muestra en el editor de Python.

BS v i 1 Wl #Estadisticas descriptivas bisica como, media, desviacién esténdar,
# minimo, mdximo, etc., para columnas numéricas
df.describe()

A B C D E F G
1 Pasos del Analisis con Python Python Editor "
- W' Celdas de Python seleccionadas
3 | Definimos el Dataframe [r*] DataFrame
. . Codigo Python L
4 |Informacion del Dataframe (info) [r¥] None
5 ]Estadistica descriptiva basica (describe) |[**] DataFram = = 5. B ¢ S
6
1 #Estadisticas deseriptivas bdsica como, media,
7 desviacidn estdndar,
2 # minimo, miximo, etc., para columnas numéricas
8 3 df .describe()
=] DataFrame
10 & filag x 6 columnag
e G Pérdid H
I'I da aftos ananc rdi loras
12 Edsd Peso da ias de as de trabaja
final educacid capita capita das por
13 - 1 1 semana
on
14 cou
- ne 15016 15016 15016 15616 15016 15016
48.20 18844
16 wea 03852 9.gp7 106119 2045.9 121.22 42.5997
17 0 S4gel 66362 8151385 192194 715769 6825572
27 9932 8455 72
18 7 :
19 ;;sgg fajg: 2.58016 10368. 474.99 11.8106
0 std oo ;éags 6108877 584492 @SETTE 8492217
E . . o9 8271 6605 @6
A
min 17 14878 1 @ ] 1
M

Ilustracion 5


http://www.jggomez.eu/

WWW.jggomez.eu Pagina |11

Selecciéon y transformaciéon de las variables independientes (x) y
dependiente (y)

Introduccion

Recordamos que la mayoria de los algoritmos de machine learning requieren que las variables de
entrada (x) y de salida (y) sean numéricas, por tanto, en algunos casos es necesario llevar a cabo
esta conversion, pasar las variables categoricas (con texto o etiquetas) a nimero lo que implica,
como se ha sefialado en el marco conceptual donde se dispone de tres clases para esta
transformacion LabelEncoder, OneHotEncoder y OrdinalEncoder y dependiendo del tipo de
variable categorica de la que disponemos y del modelo de machine learning que a aplicar se
recomienda la clase a emplear. En general

e Transformar o codificar la variable objetivo (y). Si la variable objetivo (y) es categéricas
debe transformarse en numérica, asignandole un numero entero a cada categoria, donde
el orden no importa, solo se codifica la salida, introduce un orden artificial. En este caso
se debe usar la clase de codificacion LabelEncoder.

e Transformar o codificar las variables de salida (x). Para las variables de salida (x) que
sean categoricas igualmente requieren esta conversion, pasar las etiquetas (labels) con
valores categoricos (texto, categorias) a nimeros y segun el caso la clase de codificacion
OrdinalEncoder o OneHotEncoder.

Pasamos a aplicarlo al caso de estudio.

Seleccién y transformacion de los predictores (x), creacion de la lista en Python

A continuacion, vamos a definir los predictores, es decir que variables (columnas) son las
explicativas, representada por una X, son los factores o atributos que se usan para predecir,
explicar o influir en el valor de otra variable Y (la variable de respuesta o dependiente). De esta
seleccion construiremos una lista de Python aunque previamente debemos garantizar que, como
hemos comentado, el caracter numérico de sus valores.

Tal y como se muestra en la Tabla 1(variables en azul) seleccionaremos las caracteristicas: edad,
numero de afios de educacion, ocupacion y horas trabajadas por semana y estas caracteristicas
seleccionadas entendemos que quizas podria predecir el nivel de ingresos.

Todas las columnas seleccionadas tiene

A B = D E F G
formato numérico, excepto la columna

20 Private 30035 Assoc-acdm 4] OrdenardeAaz 1

. . 3 22 Private 141297 Some-college 2 I
Ocupa(;l(')n que contiene valores ¢ 63 Private 440607 Preschool il Odenardezan g
, . . 5 32 Private 165349 Bachelors Ordenar par colar " >
categoéricos relacionados con las ¢ e 139743 Some colleg: ]
. . 7 45 Private 61751 HS-grad UstadeHoja 4
diversas ocupaciones, 14 valores 0 ; — seriee T [ !
4 1 A 9 22 State-gov 34310 Some-college
categorias de ocupacion. Por tanto esta [ Z;oF DR B H
]

columna o variable es necesaria 1 #Priae 203776 Assoc-acdm Filvos deterto >
, . 20 Private 275691 HS-grad
transformarla para pasarla de categorica

13 26 Private 250066 Assoc-voc ' 3
, . . . 14 24 Private 97212 Assoc-acdm eleccionar todo)
a numérica, obteniendo asl UNA VEZ 15 3 setemproting 175637 Assocvoc don clerca
. e 16 35 Private 225750 Bachelors rmed-Forces
realizada la transformacion en 17 .. o P re— et repait
3 18 22 Private 51136 Some-colleg ec-managerial
columnas, 3 correspondientes a la edad, [ Zi=E Tl gen i g
namero de afios de educacion, y horas = @ sefempine 186934 Bachelors e op. epet
. . 21 22 Private 317019 Some-college ther-service
trabajadas que no han necesitado 2 w@sueeon 355181 H5 grad o~
.y 23 49 Private 97883 Bachelors ancelar
transformacion y las otras 14 a la o 51 serempnotine 11332 ssgrac ( Conce

o

18 Private 92112 HS-grad 9 Never-marriec Other-service

columna transformada ocupacion. Ilustracién 6

Comenzamos por tanto el trabajo en nuestro libro de trabajo Excel, tal y como se muestra en la
Ilustracion 7creamos una variable que llamamos Predictores] para seleccionar las 4 columnas
(caracteristicas) de nuestro Dataframe.

Esto implica que consideramos que las caracteristicas Edad, N° de afios de educacion, la
ocupacion asi como horas trabajadas por semana influyen en el nivel de ingresos anuales. Es decir
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la hipotesis que se plantean es que las personas mayores, con alto nivel de educacion, que trabajan
en cierta ocupacion y que trabajan 40 horas semanales podria estar relacionado con altos ingresos.

Bo w | i X &1+ [l #5eleccion de los predictores X que son 4 y por tanto nos da 4 columnas

=

Predictoresl = ['Edad’, "Nimero de afios de educacién', 'Ocupacién’, 'Horas trabajadas por semana
# Seleccionamos la columna Ocupacion y la transformamos a binarios

Predictores2 =pd.get_dummies(df[Predictoresl], prefix='Ocupacidn’, columns=[ ‘Ocupacidn’])
Predictores2.info()

OS5

# Ya disponemos de todos los predictores como ndmericos

A [ P¥(Usa Ctrl+Enter para confirmar el cédigo de Python] | E
Pasos del Andlisis con Python

Python Editor i

S Celdas de Python seleccionadas

3 Definimos el Dataframe [**] DataFrame

4 |Informacion del Dataframe (info) ry] None Codigo Python '

5 |Estadistica descriptiva basica (describe) [l DataFrame

6 |59[9CCiﬁnd‘3Pmdic“’ms““J 5 4 1 #seleccion de los predictores

7 X que son 4 y por tanto nos

8 da 4 columnas

- 2 Predictoresl = ['Edad’,

10 'Numero de afios de educacidn’,

- "Ocupacidn’, "Horas trabajadas

- por semana’ ]

1; 3 # Seleccionamos la columna
Ocupacion y la transformamos

14 <class

15 4 'pandas.core.frame.DataFrame'>

16 RangeIndex: 15816 entries, @ to

7 15815

18 Data columns (total 17 columns):

=
o
W

#  Column
Non=Null Count Dtype

[
o

21 T

2 @ Edad

23 15816 non-null intéd

24 1  MNumero de anos de educacion
25 15816 non-null int64

26 2 Horas trabajadas por semana
27 15816 non-null inté4

= 3 Ocupacion_Adm-clerical

15816 non-null bool
4 Ocupacidn_Armed-Forces
15816 non-null bool

Ilustracion 7

Pero como hemos sefialado es necesario transformar la variable “Ocupacion” en categoria y para
ello definimos la variable Predictores2 que recupera la lista creada anteriormente (Predictoresl),
y transforma la columna “Ocupacién” de categorica a binarias (0 o 1), generando asi 14 columnas
nuevas que comienza con prefijo Ocupacién Categoria tal y como se muestra en la Ilustracion 7.
Finalmente disponemos de la lista seleccionada de predictores formada por 17 columnas o
caracteristicas (14+3)

Del codigo de la Ilustracion 7 destacamos lo siguiente:

1. Crea una lista que llamamos Predictoresl

Predictores1 = ['Edad','Numero de afios de educacion','Ocupacion’,'Horas trabajadas por semana']
En este caso selecciona del Dataframe (df) las columnas sefialadas y crear la lista de Python.

2. Modificar la lista crea una nueva que llamamos Predictores2 seleccionado todos los de la
lista anterior (Predictoresl) y transforma los valores de “Ocupacion” que son valores
categoricos nominales en binarios (0 o 1), con la funcion pd.get dummies

Predictores2 =pd.get dummies(df][Predictores1], prefix='"Ocupacion', columns=['Ocupacién'])

La funcion pd.get dummies() de pandas permite convertir variables categoricas en variables
dummy (también conocidas como variables indicadoras o variables ficticias). Es una técnica
comun en machine learning y modelado estadistico para trabajar con datos categoricos.

Desglose paso a paso:

a) df[Predictores1]:
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o Aqui se esta seleccionando un subconjunto del DataFrame df usando una lista de
nombres de columnas almacenada en Predictores].

o Es decir, Predictores] probablemente sea algo como ['Ocupacion’, 'Edad',
'Salario'], y esta parte selecciona esas columnas.

b) columns=['Ocupacion']:

o Indica que solo se deben convertir en variables dummy las categorias de la
columna 'Ocupacion'.

¢) prefix="Ocupacion':

o Especifica el prefijo que se usara para nombrar las nuevas columnas dummy. Por
ejemplo, si 'Ocupacion' tiene valores como 'Ingeniero', 'Doctor’, 'Profesor’, las
nuevas columnas seran:

*  Ocupacion_Ingeniero
»  QOcupacion_Doctor
= QOcupacion_Profesor

d) pd.get dummies(...):

o Esta funcion crea una nueva columna para cada categoria unica en 'Ocupacion’,
con valores 0 o 1 indicando si esa fila pertenece a esa categoria.

e) Predictores2 = ...:

o El resultado se guarda en una nueva variable llamada Predictores2, que ahora
contiene las columnas originales mas las columnas dummy generadas derivada
de ocupacion.

Seleccién y transformacioén de la variable objetivo (y)

Si analizamos la variable dependiente o de efecto “Nivel de
Ingresos/afio” vemos que esta es categorica en concreto dos, <=50k y |7 =

>50k y es necesario transformarla a numérica o binarias (0 o 1), como PU——— N
hemos comentado en el apartado técnico. o de e N

En la libreria de Python scikit-learn (una de las mas usadas en Python
para machine learning) y en el modulo preprocessing disponemos de la =

clase LabelEncoder para transformar la variable objetivo de categorica Lo

a numérica, por tanto vamos a aplicar esta transformacion. o

Filtros de texto >

Ilustracion 8
¢ Por qué es util esto en Machine Learning?

Los algoritmos de ML como regresion logistica, arboles de decision, etc., no pueden trabajar
directamente con texto. Necesitan que las variables categdricas estén en formato numérico.
LabelEncoder es una forma rapida de hacerlo cuando las categorias no tienen un orden
especifico (aunque si si lo tienen, podrias considerar OrdinalEncoder).

Comenzamos por comprobar si cuando cargamos el Excel disponemos de la libreria necesaria
scikit-learn, es decir si ha sido importada en los parametros por defecto de Python y como se
muestra en [lustracion 9 esta no esta por defecto activada, por lo tanto debemos comenzar por
importarla para trabajar con el mddulo preproccesing y la clase LabelEncoder.
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i A B C
1 Pasos del Anélisis con Python
2
3 |Definimos el Dataframe [l DataFrame
4 |Informacion del Dataframe (info) [ None
5 |Estadistica descriptiva bésica (describe) [rr]DataFrame
6 |Seleccion de Predictores (x) [ MNone
7 |Seleccidn del Objetivo (y)
8
g

Ilustracion 9

) Restablecer [ General
ingertar '# Editor

B~ % wm g
o3 3 L
PY”'D‘[‘% Inicializacian
AN pyghon iversion preliminan Numero
Inicializacion VX

# The following import statements ace p|
Import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import statsmodels as sm

import seaborn as sns

import excel

import warnings

warnings.simplefilter('ignore")

# Set default conversiens for the x1()
excel.set_xl_scalar_conversion(excel.cof
excel.set_xl_srray_conversion(excel.con|

El proceso de seleccion y transformacion que llevamos a cabo sobre la variable objetivo lo
tenemos en la celda B7 tal y como se muestra en la Ilustracion 10 y que pasamos a comentar a

continuacion.
B7 ~ i oL #Cargamos la libreria que necesitamos, el modelo y proceso
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
# Transformamos la variable objetivo que es categorica
Transforma_Ingresos =LabelEncoder()
Ingresos_Y=Transforma_Ingresos.fit_transform(df[ "Nivel de Ingreso/afio'])
print(Transforma_Ingresos.classes_)
print(Ingresos_Y)
i s
A B C o Python Editor
1 Pasos del Analisis con Python T Celdas de Python seleccicnadas ~
i Codigo Pyth v
3 Definimos el Dataframe [**] DataFrame Rl
4 |Informacion del Dataframe (info) [+] None g . 2
- N L. . BT = =
5 |Estadistica descriptiva basica (describe) [*¥] DataFrame 2 -
& |Seleccion de Predictores (x) [+] None 1  #Cargamos la libreria que
Fi |Selecci6ndel Objetivo (y) [r\'] None necesitamos, el modelo y
- proceso
8 2 from sklearn.preprocessing
] import LabelEncoder
10 3 # Transformamos la variable
objetivo que es categorica
n 4 Transforma_Ingresos
12 =LabelEncoder()
13 5 Ingresos_Y=Transforma_Ingresos
14 it _transform({df[ "Nivel de
= Ingreso/afio’ ]}
15 - print(Transforma_Ingresos.
16 classes_)
17 print(Ingresos_Y)
i ['<=50K' '»50K"]
19 @68 ...111]
50

-

Ilustracion 10

El codigo desarrollado utiliza la libreria scikit-learn para transformar una columna con valores
categodricos a valores numéricos. Esto es un paso comun en el preprocesamiento de datos para
algoritmos de Machine Learning, ya que la mayoria de ellos requieren datos numéricos para

funcionar correctamente.

1 from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

Comenzamos cargando la libreria que necesitamos, el modelo y proceso. Importa la clase
LabelEncoder de la biblioteca sklearn.preprocessing, que se usa para convertir etiquetas
categoricas (strings) en numeros. Es Util cuando los modelos de Marchine Learning (ML)
requieren datos numéricos. Esta clase es la herramienta principal que se usara para codificar las

etiquetas categoricas en valores numéricos.
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2. Transforma_Ingresos = LabelEncoder()

Aqui se crea una instancia de la clase LabelEncoder y se le asigna el nombre
Transforma_Ingresos. Este objeto es el que contendra toda la l6gica y el "aprendizaje" necesario
para realizar la transformacion. Es como si estuvieras creando un "codificador" que se
especializara en entender los niveles de ingreso.

Este objeto se usara para transformar los valores categoricos de la columna 'Nivel de Ingreso/afo’.
3. Ingresos_Y = Transforma_Ingresos.fit_transform(df]'Nivel de Ingreso/ario'])

Esta es la linea mas importante, aqui ocurre la transformacion. Se realiza una doble operacion en
un solo paso:

o fit_transform() hace dos cosas:

o fit: Aprende todas las categorias Uinicas en la columna 'Nivel de Ingreso/afio'. El
codificador Transforma Ingresos "aprende" los valores unicos que existen en la
columna 'Nivel de Ingreso/afio' de tu DataFrame df. Por ejemplo, si los valores
son "Bajo", "Medio" y "Alto", el codificador los identifica y les asigna un nimero
a cada uno.

o transform: Asigna un niimero entero a cada categoria y transforma la columna
en un array de numeros. Una vez que ha "aprendido" la correspondencia, el
codificador transforma la columna original, reemplazando cada valor categorico
por su nimero asignado. El resultado de esta transformacion se guarda en una
nueva variable llamada Ingresos Y

Por ejemplo, si la columna tiene:
['Bajo', 'Medio', 'Alto', 'Medio', 'Bajo']
El encoder podria asignar:

'Alto' — 0, 'Bajo' — 1, 'Medio' — 2
Y el resultado seria:

[1,2,0,2, 1]

Las Linea 4 y 5: Verificacion de la Transformacion, estas lineas son para verificar el resultado
de la codificacion

4. print(Transforma_Ingresos.classes )

Muestra las clases originales (categorias) que fueron codificadas, es decir Muestra los valores
categoricos que LabelEncoder ha identificado y su orden de asignacion. Esto es ttil para saber
qué numero corresponde a qué categoria. Por ejemplo, podria imprimir ['Alto’, 'Bajo', 'Medio'].

5. print(Ingresos_Y)

Imprime el array transformado, es decir, los valores numéricos que representan cada categoria en
la columna 'Nivel de Ingreso/afio’, es decir muestra el nuevo array (lista de valores) que contiene
la columna 'Nivel de Ingreso/afio' pero ahora con los valores numéricos correspondientes. Si la
columna original tenia los valores ['Alto', 'Medio', 'Bajo'], esta linea podria imprimir [0, 2, 1],
dependiendo del orden en que el codificador asignd los nimeros

En resumen, este codigo prepara tu columna objetivo categorica 'Nivel de Ingreso/aiio’ para que
pueda ser utilizada en un modelo de Machine Learning, convirtiendo texto en numeros que el
modelo pueda entender y procesar.

Creacion y entrenamiento del modelo, con Arbol de Decision

Concepto tedricos

Alcanzado este punto estamos en condiciones de entrenar el modelo, aplicando un tipo de técnica
especifica llamada “Arbol de Decision” que es una técnica (algoritmo) de aprendizaje
supervisado que se usa para clasificacion y regresion. Funciona como un diagrama de flujo
jerarquico:
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¢ Nodo raiz — el punto de inicio, donde se evaltia la primera caracteristica de los datos.

e Nodos de decision — cada uno plantea una pregunta o condicion sobre una variable (por
ejemplo: ;La temperatura es mayor a 30 °C?).

¢ Ramas — representan las posibles respuestas a esa pregunta.

e Hojas — el resultado final o prediccion (por ejemplo: Si, va a llover o No, no va a llover).

@, Cémo aprende: El algoritmo divide los datos en subconjuntos cada vez mas homogéneos
siguiendo una estrategia de divide y venceras, eligiendo en cada paso la caracteristica que mejor
separa las clases o predice el valor.

99 Poda (pruning): Se eliminan ramas poco utiles para evitar que el modelo se vuelva demasiado
complejo y se sobreajuste a los datos de entrenamiento.

Ventajas:

e Facil de interpretar y visualizar.

e Maneja datos numéricos y categdricos.

e No requiere suposiciones sobre la distribucion de los datos.

Aplicando a nuestro caso tenemos tres apartados a considerar.

Formulas s Revisar Vista Automatizar  Programador  Complementos  Ayuda  Power Pivot  ScriptLab  Funfun

&

fi Q a) Restablecer  ~ E, 5
) ", Rastrear precedentes 7 Mastrar Férmulas E‘— B Colcular ahora
Fechay Busqueday Matematicasy Més Insertar "G Rastrear dependientes /3 Comprobacién de errores Ventana  Opciones para = 1 iy
hora~  referencia ~ trigonométricas v funciones ~ Python [%Imcla\lza(lén [ Quitar flechas ~ Inspeccién el céloulo ~ .
anes Python (versign preliminar) Auditoria de férmulas I Céleul
Ba ~ i 1 B #Importancion de la clase DecisionTree(lassifier del médulo sklearn.tree de la biblioteca Lcikitflearn
from sklearn.tree import DecisionTree(Classifier :
# Creacion y entrenamiento de modelo f
A arbolDeDecision= DecisionTreeClassifier (min_samples_leaf = 3009, random state = 12345) I
arbolDeDecision.fit(Predictores2, Ingresos Y) I
I
B
I
sutomitlo
A B C *] E F G 1 J
1 Pasos del Anilisis con Python E“"'"*
5 + Manual
3 Definimos el Dataframe [*] DataFrame ~ Formate devalores absoletos
4 Informacion del Dataframe (info) [**1None Versién de compatibilidad >
5 Estadistica descriptiva basica (describe) [*¥] DataFrame
& |Seleccion de Predictores (x) [*1None
7 |Seleccion del Objetivo (y) [r] None
8 |El11renando el modelo ML {arbol de decision) |[r7] DecisiomT_LeeClasswfieI

Ilustracion 11

A. La parte del codigo donde creamos y entrenamos al modelo de machine learning a traves
de la técnica de arbol de decision y que pasaremos a explicar.

B. En este apartado es necesario tener en consideracion el modo manual, es decir pasar de
automatico a manual, la razon fundamental es que todas estas celdas se ejecutan una y
otra vez desde cero, que es el valor predeterminado y resulta un poco molesto, asi que es
mejor desactivarlo y para ello, vamos a la pestaiia Formulas de la cinta de opciones tal y
como se muestra en la [lustracion 11 y pasamos a Manua.

C. Cada vez que queramos entrenar o simular el modelo necesitamos (al estar en modo
manual) ejecutar la opcion calcular ahora.

Aplicacion al caso, codigo desarrollado
El codigo propuesto es
#Importancion de la clase DecisionTreeClassifier del moédulo sklearn.tree de la biblioteca scikit-learn
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
# Creacion y entrenamiento de modelo

arbolDeDecision= DecisionTreeClassifier (min_samples_leaf = 3000, random_state = 12345)
arbolDeDecision.fit(Predictores2, Ingresos_Y)
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El objetivo de este codigo es usando la clase DecisionTreeClassifier del médulo sklearn.tree
de la biblioteca scikit-learn (de aprendizaje automatico — machine learning), crear y entrenar un
modelo para clasificar a los ciudadanos segun sus ingresos.

Paso 1. Importacion de la clase

from sklearn.tree import DecisionTreeCalssifier

Esta linea importa la clase DecisionTreeClassifier que contiene toda la l6gica necesaria para
construir y entrenar un modelo de arbol de decision. Piénsalo como si estuvieras trayendo una
herramienta especifica (el DecisionTreeClassifier) de una caja de herramientas (sklearn).

Este modelo se usa para tareas de clasificacion (por ejemplo, predecir si un cliente ganara mas o
menos de cierto ingreso)

Paso 2. Creacion del modelo

Aqui creamos una instancia de la clase DecisionTreeClassifier y la guardamos en la variable
arbolDeDecision. Al hacerlo, configuramos dos parametros clave del modelo de decision.

arbolDeDecision= DecisionTreeCalssifier (min_samples_leaf = 3000, random_state = 12345)

e min samples leaf=3000: significa que cada hoja del arbol debe contener al menos
3000 muestras u observaciones.
Esto evita que el modelo genere hojas demasiado pequenas (sobreajuste), haciendo que
el arbol sea mas general y menos sensible a pequefias variaciones en los datos.
Un arbol de decision crece dividiendo los datos en ramas, y cada rama termina en una
"hoja". El parametro min_samples_leaf establece que cada hoja (o nodo final) del arbol
debe contener al menos 3000 muestras. Si una division resultara en una hoja con menos
de 3000 muestras, esa division no se realiza. Esto evita que el arbol se vuelva demasiado
complejo y memorice los datos de entrenamiento en lugar de aprender patrones generales.

o random_state=12345: Este pardmetro asegura la reproducibilidad de los resultados. El
algoritmo de arbol de decision tiene un componente aleatorio en su proceso de
entrenamiento. Al fijar random_state con un niimero, te aseguras de que, si ejecutas el
codigo varias veces con los mismos datos, obtendras exactamente el mismo arbol en
todas las ejecuciones

Paso 3. Entrenamiento del modelo

arbolDeDecision.fit(Predictores2, Ingresos_Y)

Estas la linea mas importante, aqui alimentamos el modelo con nuestros datos y entrenamos al
modelo. El método .fit() es el que "ensefa" al arbol a tomar decisiones.

e Predictores2: son las variables independientes (features) los valores de entrada, es decir,
lo que usas para predecir, en nuestro ejemplo es la matriz o DataFrame con las variables
independientes (edad, educacion, ocupacion, etc.)

e Ingresos Y: esla variable dependiente (target) que contiene las etiquetas o resultados
que el modelo debe aprender a predecir. En un problema de clasificacion, podria ser una
columna con valores como "Si" o "No" (por ejemplo, si una persona va a comprar un
producto), en nuestro caso son las categorias de ingresos (<= 50k y > 50K).

Lo que hace .fit() es ajustar el arbol: buscar las divisiones que mejor separen las clases en funcion
de los predictores.

El modelo aprende patrones en los datos para poder hacer predicciones futuras.

En resumen, el c6digo crea un modelo de arbol de decision, le dice que no genere ramas con
menos de 3000 datos y se asegura de que sus resultados sean siempre los mismos. Finalmente,
entrena este modelo usando los datos de Predictores2 para predecir los valores en
Ingresos_ Y. Una vez que esta linea se ha ejecutado, el objeto arbolDeDecision estd
"entrenado" y listo para hacer predicciones sobre nuevos datos que no haya visto antes.
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2O0ué podrias hacer después?

Una vez entrenado el modelo, puedes usar:
predicciones = arbolDeDecision.predict(nuevos_datos)

Para predecir ingresos en nuevos casos.

Visualizacién del modelo, con Arbol de Decision

Creado y entrenado el modelo el siguiente paso es visualizarlo, lo que nos facilita el analisis y
entendimiento de lo que esta pasando en el modelo. Asi, el siguiente codigo nos visualiza el arbol
de decision en Excel usando matplotlib y scikit-learn:

B9 o L1+ B #Importancion de la libreria matplotlib.pyplot y de la funcidn plot_tree de sklearn.tree
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.tree import plot_tree
# Establecemos el tamafio del dibujo del &arbol en 12 por 12 pulgadas
plt.figure(figsize=(12,12))
# Creamos la visualizacidn del grafico (arbol de decisicn)
Visualizacionl = plot_tree(arbolDeDecision,feature_names = list(Predictores2.columns),
fontsize =14, class_names =list(Transforma_Ingresos.classes_), filled =True)

A B C D E F G H
3 |Definimos el Dataframe [*¥] DataFrame
4 |Informacion del Dataframe (info) [ None
5 |Estadistica descriptiva basica (describe) [*v]DataFrame Ed;iﬂf:uzg s
P " samples = 15016
6 Seleccion de Predictores (x) [ None e oE. 75081
7 Seleccion del Objetivo (y) [F]None class = <=50K
8 Entrenando el modelo ML (arbol de decision) [rr] DecisionTreeClassifier
9 |Visualizacién del modelo (4rbol de decisién) [[*] Image | —
10 G = 0358 Nimero de afios de gd‘uczac\én ==12.5
= gini = 0.
11 . “mpﬂ?ﬁoﬂaﬂ] samples = 11777
s = —abok value = [4763, 7014)
12 class = >50K
13
14
15 = = —=
Nomero de afios de educacién <= 9.5 gini =

15 samples o 2465 les = 4312
17 value = [3955, 3510] [P ST, |
. class = <=50K Lo oEbl
19
20
21 gini = 0.48 ginl = 0.492

samples = 4305 samples = 3160
22 value = [2581, 1724] value = [1374, 1786]

class m <mS0K class m =50K

Ilustracion 12
#Importancion de la libreria matplotlib.pyplot y de la funcion plot_tree de sklearn.tree
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.tree import plot_tree
# Establecemos el tamafio del dibujo del arbol en 12 por 12 pulgadas
plt.figure(figsize=(12,12))
# Creamos la visualizacion del grafico (arbol de decision)

Visualizacionl = plot_tree(arbolDeDecision,feature names = list(Predictores2.columns), fontsize
=14, class_names =list(Transforma Ingresos.classes ), filled =True)

Por tanto, este codigo sirve para visualizar un arbol de decision entrenado con scikit-learn,
dentro de Excel gracias a la integracion con Python.

Explicacion paso a paso.

Paso 1. Importacion de librerias y funciones necesarias

import matplotlib.pyplot as plt

e matplotlib.pyplot: Es la libreria mas comun para graficos en Python. Le asigna el alias plt
para que sea mas facil de usar en el codigo. plt se utiliza en la siguiente linea para
configurar el tamafio del grafico
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e plot_tree de sklearn.tree: Esta funcion es la que genera el grafico del arbol de decision,
es una funcion especifica para visualizar arboles de decision entrenados con
DecisionTreeClassifier o DecisionTreeRegressor.

Paso 2. Definimos el tamaiio del grdfico
plt.figure(figsize=(12,12))

Esto define el tamafio del grafico en pulgadas. Un tamafio grande como 12x12 es 1til para arboles
complejos con muchas ramas y nodos.

Paso 3. Visualizacion del arbol

Visualizacionl = plot_tree(arbolDeDecision,feature names = list(Predictores2.columns), fontsize =14,
class names =list(Transforma Ingresos.classes ), filled =True)

Aqui se genera el grafico del arbol de decision. Los argumentos son:

e arbolDeDecision: Es el modelo de arbol de decision que ya hemos entrenado
anteriormente con DecisionTreeClassifier. La funcion plot tree toma este objeto como
base para dibujar el grafico

o feature_names = list(Predictores2.columns): Se le pasa los nombres de las variables
predictoras para que el arbol muestre etiquetas en vez de indices (ej. “Edad”, “Ingreso”,
etc.), es decir muestra los nombres de las variables predictoras en cada nodo del arbol
(columnas del DataFrame Predictores2).

o fontsize=14: Define el tamafio de la letra en el grafico.

o class_names =list(Transforma_Ingresos.classes_): Muestra los nombres de las clases
(etiquetas) en lugar de solo numeros. Esto es util si usamos LabelEncoder para
transformar etiquetas categoricas. Es decir etiquetas de clase como <=50 K o0 <50 K

e filled=True: Colorea los nodos del arbol segtn la clase predominante, lo que facilita la
interpretacion visual, es decir rellena los nodos con colores segln la clase predominante.

El objeto Visualizacionl que guardamos contiene los elementos graficos creados (listas de textos,
nodos, etc.), aunque lo normal es que no lo uses directamente, porque lo que importa es el grafico
en pantalla.

Resultado final:

Este codigo genera un grafico visual del arbol de decision que se puede ver directamente en Excel
si estas usando Python integrado en Excel. cada nodo representa una condicion sobre una variable,
y las hojas indican la clase final. Es muy util para interpretar modelos y explicar decisiones.

Veamos brevemente lo que muestra la Ilustracion 13, en primer lugar, si tenemos 29.5 afios o
menos predice que ganas 50 000 dolares o menos al afo.

Si tenemos 30 o mas afios y tu nivel educativo es inferior a 13, lo que en Estados Unidos seria
esencialmente inferior a la universidad, es decir, un titulo de secundaria o inferior, entonces bajas
por este lado del arbol y entonces decimos: «Oye, ;tu nivel educativo también es inferior al 10.°
grado en Estados Unidos?», lo que seria inferior a la educacion secundaria, entonces predecimos
unos ingresos bajos; de lo contrario, predecimos unos ingresos altos y, de lo contrario, predecimos
unos ingresos altos.
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Edad == 29.5
gini = 0.5
samples = 15016
value = [7508, 7508]
Class = <=50K

Mumero de afios de educacion <= 12.5
H‘E]“";Ei‘;;“ gini = 0.482
| %2?450 494.0] samples = 11777
va "‘:I' SOk value = [4763, 7014]
ass = == clags = =50k

Mumero de afos de educacion == 9.5
gini = 0.498 "“'éf"f;u
samples = 7465 samp
value = [B08, 3504]
value = [3955, 3510] class = =50K
class = ==50K

gini = 0.48 ginl = 0.492
samples = 4305 samples = 3160
value = [2581, 1724] value = [1374, 1786]
class = <=S0K class = =50K

Ilustraciéon 13

Ahora bien, de nuevo, este es un arbol muy simple, lo que dice es que estas son las caracteristicas
que realmente importan: la edad y la educacion, de las cuatro que hemos elegido, la ocupacion no
aparece en ningun lugar del modelo de aprendizaje automatico, lo cual es muy interesante, porque
uno pensaria que la ocupacion seria importante, que las horas semanales serian importantes, pero
no, eso no es lo que muestra el modelo.

Este modelo puede ser bueno o puede no serlo, pero esto es lo que nos dice el modelo, esto es lo
que ha aprendido, un patrén en los datos que ha aprendido para la prediccion y el siguiente es el
valor de confianza que ofrece el modelo.

Evaluacion del modelo, matriz de confusion

Por tanto, vamos a evaluar que tan bueno es el modelo que hemos creado y para ello vamos a
basarnos en la matriz de confusion que es una herramienta fundamental en Machine Learning
para evaluar el rendimiento de un modelo de clasificacion. Es especialmente util cuando trabajas
con algoritmos como arboles de decision, Random Forest, SVM, redes neuronales, etc.

Basicamente es una tabla que compara las predicciones del modelo con los valores reales
(etiquetas verdaderas) para un conjunto de datos de prueba. La matriz muestra cuantas veces el
modelo clasificé correctamente o incorrectamente cada clase.

Estructura basica (para clasificacion binaria):
Prediccion: Positivo Prediccion: Negativo
Real: Positivo Verdadero Positivo (TP) Falso Negativo (FN)
Real: Negativo Falso Positivo (FP) Verdadero Negativo (TN)
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Es una tabla que permite visualizar el desempefio de un modelo de clasificacion. Compara las
predicciones del modelo con los valores reales y muestra cuantas veces acerto o se equivoco en
cada clase

(Qué significan estos valores?

i

o W

3
9

e TP (True Positive): El modelo predijo "positivo" y realmente era "positivo".
e TN (True Negative): El modelo predijo "negativo" y realmente era "negativo".
o FP (False Positive): El modelo predijo "positivo" pero era "negativo" (error tipo I).
e FN (False Negative): El modelo predijo "negativo" pero era "positivo" (error tipo II).
A B s D E F
Pasos del Analisis con Python
Definimos el Dataframe [r*] DataFrame
Informacion del Dataframe (infa) [ None
Estadistica descriptiva basica (describe) [*<] DataFrame L P s il 1O
Seleccion de Predictores (x) [**] Mone 1:":-':3_:4 .:'.?_"::‘i:.'u
Seleccion del Objetiva (y) [F¥] Nane o

Entrenando el modelo ML (arbol de decisidn] [) DecisionTreeClassifier
Visualizacion del modelo (drbol de decision) [*] Image

e = AL
vaten = (381, §FI4]
a4 mhm

==50K 4500

True label

3500

>30K

2500

<= 30K =50K

Craslur tasd 1akal

Ilustraciéon 14

En concreto, vamos a evaluar el rendimiento del modelo de arbol de decision (arbolDeDecision)
utilizando una matriz de confusion para comparar las predicciones con los valores reales.

#Ilmportancion de las librerias y funciones necesarias

from sklearn.metrics import confusion_matrix, ConfusionMatrixDisplay
# Recupera las clases predichas del modelo

Valores_pred= arbolDeDecision.predict(Predictores2)
# Genera la matriz de confusion

MatrizConfusion= confusion_matrix(Ingresos_Y, Valores_pred)
VerMatConfus= ConfusionMatrixDisplay(MatrizConfusion, display labels =
Transforma Ingresos.classes )

# Crea la visualizacion de la matriz de confusion

VerMatConfus.plot();

Por tanto, este codigo sirve para visualizar un arbol de decision entrenado con scikit-learn,
dentro de Excel gracias a la integracion con Python.

Explicacion paso a paso.

Paso 1. Importacion de librerias y funciones necesarias

from sklearn.metrics import confusion matrix, ConfusionMatrixDisplay
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Aqui, importamos dos funciones clave de la biblioteca scikit-learn: confusion matrix y
ConfusionMatrixDisplay. La primera se encarga de crear la matriz de confusion, y la segunda se
utiliza para visualizarla de manera grafica y legible

e confusion_matrix: calcula la matriz de confusion. Crea la matriz de confusion a partir de
los valores reales y los predichos.

e ConfusionMatrixDisplay: sirve para graficar esa matriz de confusion, permite visualizarla
gréficamente.

Paso 2. Recupera las clases predichas del modelo

Valores pred = arbolDeDecision.predict(Predictores2)

Usa tu modelo de arbol de decision (arbolDeDecision) para hacer predicciones sobre los datos de
entrada (Predictores2).

e arbolDeDecision: es nuestro modelo previamente entrenado.

e predict(Predictores2): genera predicciones usando los datos de entrada Predictores?2.

e Valores pred: contiene las clases predichas por el modelo, contiene las etiquetas que el
modelo predice (ej. “>50K” o “<=50K)

El resultado (Valores_pred) es un array con las clases predichas.

Paso 3. Genera la matriz de confusion

MatrizConfusion= confusion_matrix(Ingresos_Y, Valores pred)

Aqui comparas las etiquetas reales (Ingresos Y) con las predicciones (Valores pred) para
generar la matriz de confusion MatrizConfusion, es decir crea la matriz de confusion, que muestra
cuantas veces el modelo clasifico correctamente o incorrectamente cada clase. Es decir, aqui creas
la matriz de confusién (Valores pred:) comparando:

e Ingresos Y: — los valores reales (la clase correcta de cada fila, etiquetas verdaderas).
e Valores pred: los valores predichos por el model (las clases predichas).

El resultado es una matriz 2x2 (si son dos clases) donde cada celda cuenta cuantos casos cayeron
en esa combinacion, por ejemplo, si estas clasificando ingresos como <=50K o >50K, la matriz
podria verse asi:

Predicho <=50K | Predicho >50K

Real <=50K 2300 300
Real >50K 200 1200

Diagonal principal: aciertos.
Fuera de la diagonal: errores.

Paso 4. Genera la visualizacion de la matriz de confusion y la muestra

VerMatConfus= ConfusionMatrixDisplay(MatrizConfusion, display labels=Transforma Ingresos.classes_)
VerMatConfus.plot();

VerMatConfus: es el objeto que prepara la visualizacion de la matriz de confusion, esto hace que
el grafico no muestre solo 0 y 1, sino los nombres de las categorias

e Transforma Ingresos.classes : contiene los nombres de las clases (por ejemplo,
['<=50K', >50K"]).

e VerMatConfus.plot : Muestra la matriz de confusiéon como una imagen, con etiquetas y
colores para facilitar la interpretacion.
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El resultado final es la siguiente matriz que en sintesis viene
mostrar, por ejemplo, cuantas veces el modelo predijo -
correctamente un ingreso alto (TP) y cuantas veces se
equivoco al predecir un ingreso bajo cuando en realidad era
alto (FN).

True label

>50K

Diagonal principal: aciertos.
Fuera de la diagonal: errores.

Ilustracion 15

En resumen, este grafico nos permite ver:

Exactitud del modelo.
Errores de clasificacion (falsos positivos y falsos negativos).
Desemperio por clase.

Evaluacion del modelo, métricas de la matriz de confusion

Para evaluar el rendimiento del modelo de clasificacion de forma mas consistente o
complementaria al anterior, podemos calcular métricas usando funciones de scikit-learn. En
concreto las mas frecuentes son:

Precision (Precision): Mide la proporcion de verdaderos positivos (predicciones
positivas correctas) sobre el total de predicciones positivas.

La precision mide la exactitud de las predicciones positivas del modelo. En otras
palabras, responde a la pregunta: "De todas las veces que el modelo predijo un resultado
positivo, jcudntas fueron realmente correctas?". Es muy util cuando el costo de un falso
positivo (predecir positivo cuando en realidad es negativo) es alto. La formula es:

Verdaderos Postiives
Verdaderos Positivos | FalsosPositivos

Precision =
Recall (Sensibilidad): Proporcion de verdaderos positivos detectados correctamente.

El recall, o sensibilidad, mide la capacidad del modelo para encontrar todos los casos
positivos reales. Responde a la pregunta: "De todos los casos positivos que existian en
los datos, ;jcuantos fue capaz de capturar el modelo?". Esta métrica es importante
cuando el costo de un falso negativo (predecir negativo cuando en realidad es positivo)
es alto. La formula es:
Recall — 1-'t'r'r,‘rm'r:.":Jl.wr..l'f’-i::'i{ﬁl:;Z‘;:j)j'}fr:':'irrllr.ﬁ\'r-_r;ul.;:-rl.t.

Accuracy (Exactitud): Mide la proporcion de predicciones correctas sobre el total de
predicciones. Es la métrica mas sencilla, pero puede ser engafiosa en conjuntos de datos
desequilibrados.

F1-score: Media armonica entre precision y recall.

El F1-Score es la media armonica de la precision y el recall. Es una métrica util cuando
necesitas un equilibrio entre ambos, especialmente en conjuntos de datos desequilibrados
(donde una clase tiene muchos mas ejemplos que la otra). Un F1-Score alto significa que
el modelo tiene un buen rendimiento tanto en precision como en recall.

Ejemplos

Imagina un modelo que diagnostica una enfermedad rara.

Precision alta: Significa que si el modelo dice que una persona esta enferma, es muy
probable que lo esté. Esto es crucial si un diagndstico incorrecto (falso positivo) conlleva
un tratamiento costoso o invasivo.

Recall alto: Significa que el modelo es muy bueno detectando a todas las personas que
realmente tienen la enfermedad. Esto es vital si no diagnosticar a un enfermo (falso
negativo) es muy peligroso, como en el caso de una enfermedad grave.


http://www.jggomez.eu/

WWW.jggomez.eu Pagina |24

Asi aplicado a nuestro caso tendriamos

B11 v 1 B from sklearn.metrics import precision_score, recall_score, accuracy_score, fl_score

# (Calcular métricas

precision = precision score(Ingresos_Y, Valores_pred, average='weighted”)
recall = recall score(Ingresos_Y, Valores_pred, average="weighted')
accuracy = accuracy_score(Ingresos_Y, Valores_pred)

f1 = f1_score(Ingresos_Y, Valores_pred, average='weighted')

A B C D E _ Python Editor v

1 Pasos del Anélisis con Python
5 %y Celdas de Python seleccionadas
3 |Definimos el Dataframe [rr] DataFrame Codigo Python N
4 |Informacion del Dataframe (info) [**] None
5 |Estadistica descriptiva basica (describe) [*¥] DataFrame Bl O 9 =3 P
6 Seleccidn de Predictores (x) [r]None
7 |Seleccion del Objetivo (y) [**] None 1 from sklearn.metrics import
. L - " precision_score,
8 Entrenando el modelo ML (arbol de decision) [*¥] DecisionTreeClassifier recall score
9 Visualizacion del modelo (4rbol de decisién) [**] Image accuracy_score, fl_score
&
10 Evaluacion del modelo. Matriz de confusion  [*¥] Image 2
11 |Evaluacion del modelo. Métricas de la Matriz |[**] None 3 # Calcular métricas
B ] 4 precision = precision_score
(Ingresos_Y, Valores_pred,
13 average="weighted')
14 5 recall = recall_score
15 13 print(f F1-Score: {f1:.2f}")
16 14
7 Precisién (Precision): @.71
18 Exhaustividad (Recall): 8.71
19 Exactitud (Accuracy): ©.71

Fl-S5core: 8.71

Ilustraciéon 16
from sklearn.metrics import precision_score, recall _score, accuracy_score, fl1_score
# Calcular métricas

precision = precision_score(Ingresos_Y, Valores pred, average='weighted')
recall = recall _score(Ingresos_Y, Valores pred, average='weighted')
accuracy = accuracy_score(Ingresos_Y, Valores pred)
fl =f1_score(Ingresos_Y, Valores pred, average='weighted")
# Mostrar resultados
print(f"Precision (Precision): {precision:.2f}")
print(f"Exhaustividad (Recall): {recall:.2f}")
print(f"Exactitud (Accuracy): {accuracy:.2f}")
print(f"F1-Score: {fl:.2f}")

Explicacién paso a paso.

Paso 1. Importacion de librerias y funciones necesarias

from sklearn.metrics import precision_score, recall_score, accuracy_score, f1_score

Aqui, importamos dos funciones clave de la biblioteca scikit-learn: confusion matrix y
ConfusionMatrixDisplay. La primera se encarga de crear la matriz de confusion, y la segunda se
utiliza para visualizarla de manera grafica y legible

e confusion matrix: calcula la matriz de confusion. Crea la matriz de confusion a partir de
los valores reales y los predichos.

e ConfusionMatrixDisplay: sirve para graficar esa matriz de confusion, permite visualizarla
graficamente.

Paso 2. Calculamos las métricas

# Calcular métricas

precision = precision_score(Ingresos_Y, Valores pred, average='weighted')
recall = recall score(Ingresos Y, Valores pred, average='weighted')
accuracy = accuracy_score(Ingresos_Y, Valores pred)

f1 =f1 score(Ingresos_Y, Valores pred, average='weighted')

Paso 3. Mostramos los resultados
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# Mostrar resultados

print(f"Precision (Precision): {precision:.2f}")
print(f"Exhaustividad (Recall): {recall:.2f}")
print(f"Exactitud (Accuracy): {accuracy:.2f}")
print(f"F1-Score: {f1:.2f}")

"Florlris[Sepalo Anchura]))
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