Maddulo 3

3.1¢Qué, como y por qué?

Por Alberto Fernandez Hilario
Catedratico de la Universidad de Granada. Instituto Andaluz Interuniversitario en Ciencia de Datos e
Inteligencia Computacional (DasCl)

1. ¢POR QUE SON IMPORTANTES LA CIENCIA DE DATOS Y EL MACHINE LEARNING?

La importancia asociada a la Ciencia de Datos y el Machine Learning (también denominado “Aprendizaje
Automatico”) es su habilidad para resolver numerosos problemas actuales en areas como la ingenieria,
medicina, telecomunicaciones, finanzas y muchos otros. La funcién principal de la Ciencia de Datos
consiste en descubrir conocimiento oculto y de gran interés incluido en los datos del problema. Este
conocimiento, permite la creacién de sistemas automaticos que ayudan a los expertos a tomar
decisiones que resultan directamente en el beneficio humano.

Mediante el uso de distintos algoritmos y programas informaticos, la Ciencia de Datos detecta patrones
no triviales a simple vista, utilizando para ello la informacidn que reside en los datos. Su principal ventaja
es que su uso es independiente de la tarea a realizar. A continuacidn, se destacan tres ejemplos distintos
de la potencia de las técnicas de Machine Learning:

1. Diagndstico por imagen para determinar, a partir de radiografias de pecho, si un paciente esta
infectado por coronavirus, o tiene otro tipo de patologia respiratoria. En concreto, las
herramientas actuales asisten a los expertos médicos a identificar, en ocasiones incluso con
mayor precision, caracteristicas comunes a otros casos similares de una enfermedad respiratoria.

2. Descubrimiento de firmas o paneles genéticos para el diagndstico de un cierto tipo de cancer.
Actualmente, resulta imposible analizar manualmente el nivel de expresidn sobre las decenas de
miles de genes que se obtienen a través del proceso de secuenciacién. Gracias a la potencia
computacional de los equipos informaticos, y mediante el uso de tests estadisticos y técnicas de
Machine Learning es posible determinar de manera eficiente cuales son los genes que juegan un
papel mas relevante sobre la enfermedad.

3. Desarrollo de farmacos, identificando grupos de componentes con principios activos similares, u

optimizando la composicién del fadrmaco para mejorar su efectividad o eficiencia. Los algoritmos




informaticos son muy potentes a la hora de encontrar propiedades comunes (semejanzas) entre

un gran volumen de datos y crear grupos similares.

Uno de los objetivos principales de la conexion entre Machine Learning y los sistemas de salud es el
desarrollo de la medicina personalizada de precision, que se introdujo en la capsula 2 del Mdédulo 1, que
tiene el objetivo de que cada paciente reciba un tratamiento dirigido, de acuerdo a sus caracteristicas
individuales. La clave reside en la acumulacidn exponencial de datos biomédicos, principalmente gracias
al uso masivo de aplicaciones como registros médicos electrdnicos, secuenciacidn gendmica o sensores
moviles.

2. ¢QUE ES LA CIENCIA DE DATOS?

Si has llegado a este curso desde un area de estudio distinta a la ingenieria informatica, matematicas o
estadistica, posiblemente te estés preguntando en qué consiste exactamente la Ciencia de Datos y el
Machine Learning. No existe una respuesta universal, si bien resulta valido definir Ciencia de Datos como
un campo de estudio para extraer conocimiento de interés que esta oculto en los datos, y el Machine
Learning como la herramienta necesaria para alcanzar dicho objetivo.

Ser un auténtico cientifico de datos requiere una serie de conocimientos y habilidades que,
lamentablemente, no es posible abordar en este curso tan compacto. No obstante, entre los objetivos
si se encuentra el ser capaz de manejar los procedimientos basicos para introducirse en la temdtica, y
asi poder resolver los problemas dentro del campo de estudio de interés, sea la bioinformatica, o
cualquier otra area de biosalud o biociencia. De este modo, a lo largo del presente curso el objetivo es
conocer cual es el tipo de técnicas de Machine Learning disponibles para resolver todo caso de estudio
gue se pueda plantear en estas areas.

En efecto, existen muchas aplicaciones diferentes en Ciencia de Datos, desde sistemas de
recomendaciones, toma automatica de decisiones, analitica predictiva, o descubrimiento de patrones,
entre muchos otros. Para llevar a cabo con éxito cualquiera de las tareas anteriores, es necesario aplicar
lo que se conoce como el “ciclo de vida” de la Ciencia de Datos. Como se observa en la Figura 1, este
ciclo de vida consiste en 7 etapas bien diferenciadas, donde las fases 1 a 4 se estudiaron en el Mdédulo

anterior, y las fases 5 a 7 son el objetivo del presente Mddulo.
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Figura 1. Ciclo de vida de Ciencia de Datos

Comprension del problema e identificacion de objetivos: disponer de cierto conocimiento
experto para entender el caso de estudio o problema sobre el que se va a trabajar y el
conocimiento que se desea obtener. En otras palabras, se define el contexto del problema, asi
como los objetivos que se desean alcanzar. Estos pueden ser identificar un objeto entre varios
tipos, o dar un valor numérico a una prediccion futura.

Recopilacion de datos: capturar toda la informacién posible del problema, en base a recopilacién
de muestras (por ejemplo, mediante técnicas NGS), anotaciones (informacién clinica), o
cualquier otro dato que sea de interés para resolver el caso de estudio. En esta fase se crea un
conjunto de datos formado por instancias, cada una representa un objeto o ejemplo
correspondiente al problema.

Exploracion y analisis de los datos: realizar un estudio los datos, por ejemplo, mediante el célculo
de estadisticos descriptivos o la visualizacion de los datos para observar sus propiedades. Esta
exploracion de datos consiste en calcular estadisticos como medias, desviaciones tipicas, valores
minimos y maximos, entre otros. De esta forma, se comprueba si existen valores perdidos o
andmalos, si los datos son representativos del problema que se esta estudiando, o la correlacién
entre variables, entre otros. Esta fase ayuda a decidir qué método y modelo son mas adecuados
para el proceso de extraccion de conocimiento mediante las herramientas de Machine Learning.

Preparacion de los datos: pre-procesar el conjunto de instancias recopiladas. Uno de los motivos
es que los datos pueden proceder de diversas fuentes y estar en formatos distintos; por tanto,
es importante “limpiar los datos”, a partir de la informacién obtenida en la etapa anterior. El
procedimiento mas comun es normalizar los datos, eliminar variables o ejemplos no relevantes,
imputar valores perdidos, entre otros.

Aprendizaje de modelos: decidir qué algoritmos o técnicas de Machine Learning son adecuados
para el problema que queremos resolver. La salida o resultado de este paso es lo que se conoce
como “modelo”, definido en términos generales como una representacion simplificada de los
datos.




6) Obtencidn de resultados y validacion de modelos: estimar la calidad del modelo aprendido,
utilizando para ello un conjunto de los datos distinto al del paso 5. Un modelo permite realizar
hacer predicciones sobre nueva informacién, o tomar decisiones en base a la informacién y
conocimiento condensada en el dicho modelo. Si no se obtienen buenos resultados, habra que
volver a los pasos anteriores y ampliar o cambiar los datos (etapa 2), refinar el pre-procesamiento
(etapa 4) o generar modelos distintos (etapa 5).

7) Interpretacion e implementacion de modelos: realizar predicciones sobre nuevos datos, crear
informes que permitan realizar distintas consultas, actualizar los modelos cuando entren mds
datos, entre muchos otros. El objetivo final es el de interpretar los resultados y extraer
informacidn util para resolver el problema. En otras palabras, analizar el conocimiento extraido
por los modelos para determinar si aportan informacién util, y sobre todo con un sentido
asociado al problema que se esta resolviendo.

3. EL “DATO” COMO EJE CENTRAL DEL CONOCIMIENTO

Los datos son la materia prima con la que se trabaja para extraer informacion valiosa y tomar decisiones
informadas. La cuestion que surge es ¢qué es un conjunto de datos? La respuesta mas directa seria
definirlo como una coleccidon de informacion organizada. Puede contener una amplia variedad de
informacién, desde numeros, texto, imagenes, sonidos hasta cualquier otro tipo de registro. Estos
conjuntos de datos son como tesoros de informacion, y el trabajo de la Ciencia de Datos es extraer
conocimiento de ellos.

Los datos provienen de diversas fuentes, lo que hace que su diversidad sea practicamente ilimitada.
Algunas fuentes comunes serian repositorios publicos y privados, es decir, lugares con acceso desde la
Web donde se almacena informacion que abarca una amplia gama de temas, desde genomas (como el
NCBI GenBank o Ensembl) hasta datos climaticos (como NASA Earthdata o el Open Climate Data).
También podemos recopilar datos en tiempo real a través de sensores de temperatura, cdmaras, GPS y
muchos otros. Otro ejemplo candnico se encuentra en campos como la medicina, donde los historiales
de pacientes contienen datos valiosos que se usaran para tomar decisiones bien informadas. Finalmente,
un lugar desde el que actualmente se obtienen datos de alto interés para la creacién de perfiles de
usuario es, sin lugar a dudas, las redes sociales.

Como se indicaba anteriormente, es la diversidad de los datos la que ofrece un potencial absoluto para
su aprovechamiento. Por defecto, en la mayoria de aplicaciones de Machine Learning se considera el
uso de los denominados como datos tabulares, es decir, conjuntos de datos organizados en filas y
columnas, similares a una hoja de calculo. Asi, cada fila identificara a una instancia (a veces denominado
ejemplo o muestra) y cada columna sera una variable o propiedad (caracteristica) que describe a la

muestra, que puede tomar valores categdricos o numeéricos, tal como se indicé en la Capsula 1 del




Modulo 2 (El problema - ¢Cdmo obtener y preparar los datos?). Ademas de lo anterior, cada vez es mas

frecuente hacer uso de datos multimedia, como las imagenes médicas, las fotografias de la naturaleza o
los sonidos del océano; si bien también es muy usual en los ultimos afos trabajar con datos en formato
texto, desde documentos escritos hasta tweets en redes sociales, mediante el uso del denominado como
procesamiento del lenguaje natural. En estos dos Ultimos casos, es necesario transformar la informacion
a un formato tabular, mediante un procedimiento conocido como “extraccion de caracteristicas” que,
por su relativa complejidad, queda fuera del ambito de este curso.

Finalmente, queda la discusion al respecto de la “temporalidad” de los datos. Por definicidn, los
conjuntos de datos tabulares se reconocen como estaticos, en el sentido de que no cambian con el
tiempo y no tienen un componente temporal inherente. En contraste, los datos dindmicos se refieren a
datos que cambian con el tiempo y estan vinculados a lo que se denomina como serie temporal. Cada
punto de datos en una serie temporal se registra en funcion de un instante especifico en el tiempo, y los
valores pueden variar con el mismo. Estos datos se usan a menudo para representar fendmenos como
la temperatura diaria, el precio de las acciones o la producciéon de energia a lo largo de los dias o afios.
La eleccidn entre cada tipologia de datos dependera de la aplicacion y el tipo de andlisis que se va a
realizar.

4. MACHINE LEARNING Y MODELOS DE DATOS

La era digital y la revolucidon de los datos han potenciado la investigacién y el desarrollo de las técnicas
de Machine Learning. Estos aprenden lo que se denomina modelos de datos, que permiten representar
el conocimiento y dar valor y utilidad a los propios datos. Dos cuestiones surgen al respecto. La primera
équé es exactamente un modelo de datos? La segunda équé se entiende por Machine Learning?

Trabajar con los datos “en crudo” no es util ni viable para resolver una tarea, tal como se expuso en las
Cépsulas 1y 2 del Mdédulo 2 (Andlisis bioinformdtico sobre un problema en Omicas). Por este motivo, el
término “modelo” implica una visién simplificada o condensada de los datos. Este se construira a partir
de las variables que describen el problema, es decir, sus propiedades. Para crear dicho modelo, se
pueden utilizar ecuaciones matematicas, reglas tipo “si-entonces”, similitud entre muestras, y muchas
otras. El modelo se convierte por tanto en un “intermediario” para extraer el conocimiento que reside
en los datos.

Machine Learning es el area de estudio que se encarga de disefiar algoritmos (una especie de programa
informadtico) que sean capaces de aprender o construir modelos de manera totalmente automatica a
partir de los datos. Este concepto puede generar nuevas dudas, en concreto cdémo un programa
informatico es capaz de realizar tareas de aprendizaje, siendo ésta una tarea que requiere de cierta

capacidad racional. En realidad, el procedimiento es muy similar al de la cognicién en los seres vivos, es




decir, en base a la practica o la experiencia. ¢Y como dotamos de esta experiencia a nuestro sistema

computacional? El principal recurso para realizar el aprendizaje en Machine Learning es, como ya habras
imaginado, a través de los datos.

Para que un algoritmo o técnica de Machine Learning sea capaz de procesar adecuadamente los datos,
éstos deberdn estar representados en forma tabular, es decir, como una matriz u “hoja de calculo”. En
muchos problemas que se desean resolver, existe una variable de salida, que sera el objetivo que se
desea predecir, y que también puede ser categdrico o numérico. En estos casos, se determina que el
aprendizaje es de tipo “supervisado”, mientras que cuando no existe tal variable de salida, el aprendizaje
gue se realiza es de tipo “no supervisado”. Estudiaremos con mas detalle ambos tipos de aprendizaje
en las siguientes capsulas del presente Médulo.

5. ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING

Como se introdujo anteriormente, el Machine Learning se basa en algoritmos para construir modelos de
datos. Un algoritmo no es mds que una secuencia de operaciones para transformar una serie de
entradas, en una salida. Imagina una receta de cocina, donde las entradas son los ingredientes, y la salida
es el plato. Cada receta te permite obtener un plato diferente, incluso con los mismos ingredientes. En
este caso particular, cuando se desea aplicar un algoritmo de Machine Learning sobre un problema
concreto, se utiliza un software o programa informdtico. Este software contiene una serie de pasos
escritos en un lenguaje de programacion (R, Python, entre otros) que permiten aprender a partir de los
datos de entrada un modelo para cualquier problema, y por tanto no es necesario disefiar o implementar
uno distinto para cada caso de estudio.

Como se aprecia en la Figura 2, un algoritmo de Machine Learning recibe como entrada el conjunto de
datos, y una serie de parametros que nos permiten configurar el funcionamiento del algoritmo a las
caracteristicas de nuestro problema. La salida de este programa sera justamente el modelo o funciéon
matemadtica que establece la relacidn entre las variables de entrada y la de salida. Asi, podra usarse
posteriormente para analizar con detalle la informacidn extraida de los datos, o hacer predicciones sobre
nuevas muestras del mismo tipo que el conjunto de entrada disponible.
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Figura 2. Flujo de un proceso en Machine Learning




No existe un programa Unico para aprender, sino que hay multitud de algoritmos disefiados a tal efecto,

dependiendo tanto de la tarea que se quiera llevar a cabo (aprendizaje supervisado o no supervisado),
como el tipo de modelo que se desea extraer (funciones matematicas, reglas, o incluso redes
neuronales). Estos programas se encuentran disponibles en diferentes plataformas para su uso directo.
Por un lado, aparecen como bibliotecas o paquetes de distintos lenguajes de programacion, como Scikit-
Learn para Python, o Caret para R. Por otro lado, existe software de propdsito especifico para trabajar
en modo ventana, como Knime, Weka, u Orange Data Mining (ver Figura 3).
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Figura 3. Herramientas para Ciencia de Datos

Utilizar las herramientas disponibles directamente sobre el lenguaje de programacion, permite una
mayor versatilidad y control sobre la soluciéon que se pretende obtener. Como es natural, también
implica cierta dificultad para aquellos usuarios que no posean un alto nivel sobre aplicaciones
computacionales. Afortunadamente, estas herramientas software se han intentado hacer lo mas
amigables posibles al usuario, facilitando su utilizaciéon y ocultando al usuario detalles técnicos del

algoritmo.




6. ENTRENAMIENTO Y VALIDACION DE MODELOS DE MACHINE LEARNING

Es necesario recordar que en el ciclo de vida de la Ciencia de Datos se destacaron dos fases
fundamentales en las que entran en juego los algoritmos de Machine Learning. Por un lado, el
aprendizaje de modelos vy, por otro lado, la validacién de los mismos.

La fase de aprendizaje se denomina comunmente como “entrenamiento” (en inglés train) y claramente
tiene una relacién directa con el mismo proceso en las personas. Cuando se quiere aprender un deporte
0 musica, se trabaja en base a prueba y error, y se practica mucho para alcanzar el nivel de calidad que
se desea. En Machine Learning estos conceptos de nuevo estdn asociados a los datos. Como regla
general, cuantos mas datos se tengan, las técnicas de Machine Learning obtendran un modelo mas
robusto y preciso. Por ejemplo, conforme mas informacidn se recopile sobre una enfermedad, mas
probabilidades habra de generar un programa de diagndstico con un mayor acierto.

Para realizar el aprendizaje se utiliza lo que se denomina como conjunto de entrenamiento. Lo ideal es
gue dicho conjunto sea suficientemente representativo del problema que se desea resolver. Es muy
importante evitar sesgos en los datos, ya que el algoritmo procesa directamente toda aquella
informacidn que se le suministra. En otras palabras, no es capaz de interpretar por si solo si los datos no
son adecuados. De este modo, datos de baja calidad implicaran la generacién de modelos que no sean
de calidad. Por este motivo resulta tan importante la fase de exploracion de los datos, para anticiparnos
a las posibles carencias que puedan contener. Imagina que todas las muestras de un estudio sobre covid-
19 pertenecen a varones de mas de 65 aiios; el algoritmo de Machine Learning estara acotado al tipo de
informacién que ha aprendido, y dara respuestas quiza poco utiles para mujeres o pacientes jovenes.

Cuando el aprendizaje es de tipo supervisado, una cuestion muy importante es determinar si el proceso
de entrenamiento ha sido adecuado. Resulta de vital importancia realizar un proceso de validacién del
modelo, para garantizar que el modelo funciona correctamente cuando recibe datos nuevos. Para ello,
se utiliza el llamado conjunto de test, que contiene instancias del problema original que no fueron
incorporadas en la fase de entrenamiento. Esto quiere decir que, en aprendizaje supervisado, las
instancias del conjunto de datos inicial se deben dividir en dos conjuntos disjuntos, entrenamiento y
test. Se lanzard el modelo sobre cada instancia de test, y si su respuesta coincide con el valor de la

variable de salida, podremos determinar si el aprendizaje se ha realizado de manera satisfactoria.




Cuando el aprendizaje es de tipo no supervisado, entonces el conjunto de test carece de sentido.
Ciertamente, si no se dispone de una variable de salida que permita determinar la bondad del modelo,
es necesario guiarse por otro tipo de analisis sobre el propio conjunto completo de datos. Estos detalles
se estudiaran con mayor profundidad en la Capsula 3 de este mdédulo, donde se introduce con mas
detalle el aprendizaje no supervisado.

Existen distintas medidas para estimar si el modelo obtenido se ajusta adecuadamente a los datos. Estas
medidas dependen del tipo de técnica: aprendizaje supervisado o no supervisado. A lo largo de este
maddulo, se analizara con mas detalle qué tipo de medidas existen y cémo se calculan. En general, todas

buscan determinar el error que comete el modelo al predecir la salida ante nuevos datos de entrada.
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