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DESARROLLO DE UNA PLATAFORMA DE EXTRACCION DE
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Autor: Divasson Gonzalez, Ignacio.
Director: Sanz Bobi, Miguel Angel.
Entidad Colaboradora: ICAI — Universidad Pontificia Comillas

RESUMEN DEL PROYECTO

La plataforma “Machine Learning as a Service” es una aplicacion web con la capacidad de
generar modelos de prediccidn, tanto de regresion como de clasificacion para el usuario sin
que éste tenga que programar ni tener conocimientos sobre algoritmos de aprendizaje
automatico. Simplemente tiene que subir datos a la aplicacion web, y esta guia al usuario y
proactivamente recomienda decisiones para el usuario a la hora de generar los mejores
modelos predictivos para el conjunto de datos subido.

Palabras clave: Machine Learning as a Service, WebApp, Data Science, Big Data, Cloud
Computing

1. Introduccion

El mundo del Machine Learning ha evolucionado mucho en estos ultimos afios,
desarrollando muchos y complejos algoritmos para regresion y clasificacion [1]. El
problema es que estos avances en Inteligencia Artificial y més concretamente en el
mundo del Machine Learning no se han puesto de manera facilmente accesible a
disposicion del publico general no experto. Ni los usuarios corrientes ni, sobre todo, las
PYMES, utilizan casi el cloud computing y el Big Data. Solo lo hacen el 8.73% y el
3,13% de las PYMES respectivamente [2]. La razén de esta falta de uso, la encontramos
en el informe Uso de tecnologias digitales por empresas en Espafia [3], que indica que
la principal razén por la que las PYMES no utilizan la inteligencia artificial es la falta de
conocimiento en la materia.

Este proyecto pretende que personas u organizaciones sin conocimientos de analisis de
datos o de algoritmos de machine learning, puedan utilizar estas herramientas de
prediccion.

2. Definicion del proyecto

Este proyecto es una aplicaciéon web mediante la cual un usuario sin experiencia ninguna
en programaciéon o analisis de datos puede entrenar modelos de machine learning
subiendo un conjunto de datos, y hacer predicciones sobre nuevos datos.

Esta plataforma tiene una interfaz sencilla, amigable y No-Code, en la que los usuarios
autenticados pueden crear proyectos de machine learning, subiendo un conjunto de datos,
con los que se entrenaran modelos de prediccion.

Para cada proyecto, la plataforma guia al cliente a través de todas las fases necesarias en
los proyectos de machine learning, proponiendo soluciones de manera proactiva para
cada una de estas fases: preprocesado, visualizacidon, codificacion y particionado,
busqueda de hiperparametros, entrenamiento, valoracion y comparacion de los modelos



entrenados, y finalmente, la prediccion sobre nuevos datos. Ademas, la plataforma
permite la creacion de Ensembles de una manera muy sencilla e intuitiva.

3. Descripcion de la plataforma

Esta aplicacion web esté desarrollada con el framework (o entorno de trabajo) de Django,
y estd compuesta de varias aplicaciones o médulos que realizan distintos servicios dentro
de toda la plataforma.

Las aplicaciones que tiene este proyecto de MLaaS (Machine Learning as a Service) son:

I.  Landing Page
II.  Autenticacion
III.  CrearAbrirProyectos
IV.  AnalizarDatos
V. CrearModelos
VI.  VisualizarModelos
VII.  Prediccion

Visualizar
Modelos

-_
@E

Autenticacion -; Crshcbir - Analizar ‘| Crear
| Proyectos | Datos | Modelos

=)

.I - Landing Page

Prediccion

lustracién 1 — Diagrama de las aplicaciones de la plataforma desarrollada

La primera aplicacion, denominada Landing Page, se dedica exclusivamente a mostrar
la pagina web de inicio, asi como los archivos CSS, JavaScript e imagenes que se utilizan
en los demas Templates HTML de Django en el conjunto de aplicaciones. Esto permite
que la plataforma mantenga una imagen coherente en su totalidad.

La segunda aplicacion, Autenticacion, tiene como responsabilidad principal registrar a
los usuarios en la base de datos, permitir que inicien sesion en la plataforma y asegurarse
de que el proyecto al que un usuario intenta acceder realmente le pertenezca, brindando
asi un nivel de seguridad adicional.

La tercera aplicacion, Crear Abrir Proyectos, ofrece a los usuarios la posibilidad de crear
nuevos proyectos de machine learning vinculados a su cuenta. Para ello, el usuario
solamente necesita un nombre y una base de datos, como un archivo Excel, por ejemplo.
Ademas, esta aplicacion permite al usuario visualizar todos los proyectos que ha creado
y eliminar aquellos que desee.



La cuarta aplicacion, Analizar Datos, integra las funciones de preprocesamiento y
analisis de datos para los proyectos de machine learning. Esta aplicacion guia al usuario
a través de las etapas necesarias, sin permitir omitirse ninguna etapa, ofreciendo
recomendaciones proactivas tras analizar los datos.

En la primera etapa, el usuario especifica la variable a predecir en el proyecto.
Posteriormente, el usuario confirma si el problema es de clasificacion o regresion,
ofreciéndole una opcidon predeterminada basada en el andlisis de la variable objetivo.
Después, se ofrece al usuario poder cambiar los tipos de datos de las variables del
proyecto. A continuacién, la plataforma sugiere acciones para el preprocesamiento de
datos, como eliminar columnas innecesarias y tratar los datos faltantes, proporcionando
la aplicacion recomendaciones basadas en el porcentaje de datos faltantes. Finalmente,
se ofrece una herramienta de analisis exploratorio de los datos (EDA) que permite al
usuario explorar las relaciones y distribuciones entre las variables mediante graficos
interactivos.

La quinta aplicacion, Crear Modelos, es responsable de entrenar modelos de machine
learning en un proyecto. Inicialmente, la plataforma ofrece al usuario entre dos modos
de entrenamiento de los modelos, “Normal” y “Experto”. El modo “Normal” entrena
automaticamente todos los modelos disponibles para el tipo de problema del proyecto,
buscando automdticamente los mejores hiperpardmetros para cada uno de los modelos.
El modo “Experto” permite al usuario seleccionar qué porcentaje de datos quiere destinar
a prueba y cudntos a entrenamiento, ratio que en el modo “Normal” es de un 30%-70%
respectivamente. Ademads, en el modo “Experto” el usuario puede elegir qué modelos
quiere entrenar, y para cada uno de ellos elegir que se busque automaticamente los
mejores hiperparametros como en el modo “Normal”, o utilizar unos hiperparametros en
concreto. Ademas, si se han entrenado al menos dos modelos, esta aplicacion permite al
usuario la creacion de Ensembles de una manera sencilla para mejorar la precision de
éstos.

La sexta aplicacion, Visualizar Modelos, se encarga de generar visualizaciones faciles
de comprender para que el usuario pueda ver y comparar como se comportan los modelos
que ha entrenado en la plataforma. Ademads, se afiaden explicaciones sobre las
visualizaciones para los usuarios menos experimentados en visualizar el comportamiento
de modelos de Machine Learning. Finalmente, tanto los modelos entrenados como los
Ensembles se ordenan en funcién de su eficacia con el conjunto de prueba para que el
usuario, de un vistazo, sepa cual es el mejor modelo o Ensemble.

Finalmente, la séptima aplicacidon, Prediccion, se encarga de predecir, con los modelos
ya entrenados sobre un nuevo conjunto de datos que aporte el usuario, y descargar el
archivo subido a la aplicacion, junto con una columna extra que contiene la prediccion
del modelo entrenado.

Resultados

La plataforma desarrollada cumple con todos los objetivos del proyecto, y es capaz de
generar modelos y realizar predicciones sobre datos arbitrarios sin necesitar ningun
conocimiento de analisis de datos o de modelos predictivos, ni mucho menos saber
programar.

Las ilustraciones que siguen muestran distintas partes de la plataforma web.



Como Funciona

Saca partido a tus datos,
con la potencia de la Inteligencia Artificial

Tu subes los datos, nosotros hacemos el resto

Modelos de Regresion Modelos de Clasificacion Con la posibilidad de que trabajen
juntes

llustracion 2 — P4gina web de inicio (Landing Page)

REGISTRATE

llustracion 3 — Pagina web para darse de alta en la plataforma



Tus Proyeclos Crear un Nuevo proyecto Tu cuenta @

Hola, nhachodivasson

Estos son tus proyectos, si quieres crear uno nuevo, pincha arriba en Crear Nuevo Proyecto

TUS PROYECTOS

Proyecto: Churn Light Proyecto: Coches_light

lHustracion 4 — Vision de los proyectos de un usuario

Tus Proyectos Crear un Nuevo proyecto Tu cuenta m

Churn - Clasificacion  analisis escriptivo

Anatisis Como tratar columnas con problemas

descriptivo

i Parte de los datos del proyecto
precech Variables con NA Porcentaje valores que faltan Tipo de variable Como solucionar NA
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prediccién
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Guardar

lustracion 5 — La aplicacién propone proactivamente tratar de distintas formas datos no existentes



llustracion 6 — La aplicacion esta entrenando todos los modelos en la forma de entrenamiento “Normal”
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lHustracién 8 — Prediccidn sobre un nuevo conjunto de datos
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Conclusiones

La plataforma desarrollada de Machine Learning as a Service (MLaaS), permite acercar
el mundo del machine learning a todos los usuarios, incluso aquellos sin conocimientos
de programacion o analisis de datos.

Posee una interfaz intuitiva y amigable, guia a los usuarios en todas las etapas del proceso
de crear modelos de machine learning y proporciona recomendaciones proactivas en
cada toma de decisiones basadas en los datos para los usuarios con menos experiencia.
Ademads, cuenta con herramientas de visualizacion interactiva para comprender y
comparar los modelos entrenados. La plataforma también permite la creacion de
ensembles, combinando varios modelos ponderados y garantizando la privacidad de los
proyectos mediante la autenticacion de usuarios.

El proyecto es una solucion 1til para usuarios que deseen aprovechar el poder predictivo
del machine learning sin que se requiera conocimientos especializados en programacion
o inteligencia artificial. Especialmente, puede ser de utilidad para PYMES y
departamentos de grandes empresas que carecen de cientificos de datos.
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ABSTRACT

The "Machine Learning as a Service" platform is a web application with the ability to
generate predictive supervised machine learning models of regression and classification, for
the user without the user having to code or have any knowledge of machine learning
algorithms. The user simply uploads its data to the web application, and the application
guides the user and proactively recommends decisions to generate the best predictive models
for the uploaded dataset.

Keywords: Machine Learning as a Service, WebApp, Data Science, Big Data, Cloud
Computing

1. Introduction

The world of Machine Learning has evolved a lot in recent years, developing many
complex algorithms for regression and classification [1]. The problem is that these
advances in Artificial Intelligence and more specifically in the world of Machine
Learning have not been made easily accessible to the non-expert general public. Neither
ordinary users nor, above all, SMEs, make almost any use of cloud computing and Big
Data. Only 8.73% and 3.13% of SMEs do so respectively [2]. The reason for this lack of
use, can be found in the report Use of digital technologies by companies in Spain [3],
which indicates that the main reason why SMEs do not use artificial intelligence is the
lack of knowledge on the subject.

This project aims to enable people or organizations without knowledge of data analysis
or machine learning algorithms to use these predictive tools.

2. Project definition

This project is a web application through which a user with no experience in
programming or data analysis can train machine learning models by uploading a dataset
and make predictions on new data.

This platform has a simple, friendly, and No-Code interface, in which authenticated users
can create machine learning projects by uploading a dataset, with which prediction
models will be trained.

For each project, the platform guides the client through all the necessary phases of
machine learning projects, proactively proposing solutions for each of these phases:
preprocessing, visualization, encoding and partitioning data, hyperparameter search,
training, evaluation and comparison of the trained models, and finally, prediction on new
data. In addition, the platform allows for the creation of Ensembles in a very simple and
intuitive way.



3. Web application description

The web application has been developed with the Django framework and is composed
of several applications or modules that perform different services within the entire
platform.

The applications that this MLaaS (Machine Learning as a Service) project has are:

I. Landing Page

II. Authentication
III. CreateOpenProject
IV. AnalyzeData

V. CreateModels

VI. VisualizeModels
VII. Prediction

-
E Visualizar

Modelos

Qe

=

Autenticacion -; CYSAADIe -i Analizar ‘| Crear
| Proyectos | | Datos | Modelos

.I - Landing Page

Prediccion
@g
[llustration 1 - Diagram of the developed platform applications

The first application, called Landing Page, is dedicated exclusively to displaying the
home page, as well as the CSS, JavaScript and images that are used in the other HTML
Django Templates in the application suite. This allows the platform to maintain a
consistent look and feel throughout.

The second application, Authentication, has the primary responsibility of registering
users in the database, allowing them to log in to the platform, and ensuring that the
project a user is trying to access belongs to them, thus providing an additional level of
security.

The third application, Create Open Projects, offers users the ability to create new
machine learning projects linked to their account. To do so, the user only needs a project
name and a database, such as an Excel file. In addition, this application allows users to
view all the projects they have created and to delete those they wish to delete.

The fourth application, Analyze Data, integrates the preprocessing and data analysis
functions needed for machine learning projects. This application guides the user through
the necessary steps, without allowing any step to be skipped, while offering proactive
recommendations based on the project data.



In the first stage of this fourth module, the user specifies the target variable for the
project. Subsequently, the user confirms whether the problem is a classification or
regression problem, offering a default option based on the analysis of the target variable.
Next, the user is offered by the platform the ability to change the data types of the project
variables. Afterwards, the platform suggests actions for data preprocessing, such as
eliminating unnecessary columns and dealing with missing data, with the application
providing recommendations based on the percentage of missing data. Finally, an
exploratory data analysis (EDA) tool allows the user to explore relationships and
distributions between variables through interactive graphs.

The fifth application, Create Models, is responsible for training machine learning models
on a project. Initially, the platform offers the user between two model training modes,
"Normal" and "Expert". The "Normal" mode automatically trains all available models
for the project problem type, automatically searching for the best hyperparameters for
each of the models. The "Expert" mode allows the user to select what percentage of data
he/she wants to allocate to testing and how much to training, a ratio that in the "Normal"
mode is 30%-70% respectively. In addition, in the "Expert" mode the user can choose
which models to train. For each of the selected models, the user can choose to
automatically search for the best hyperparameters as in the "Normal" mode or use
specific hyperparameters. In addition, if at least two models have been trained, this
application allows the user to create Ensembles in an effortless way to improve trained
models’ accuracy.

The sixth application, Visualize Models, is responsible for generating easy-to-
understand visualizations so that the user can see and compare how the models that have
been trained on the platform behave with test data. In addition, explanations of the
visualizations are added for users less experienced in visualizing the behavior of
Machine Learning models. Finally, both the trained models and the Ensembles are
ordered according to their effectiveness with the test set so that the user, at a glance,
knows which is the best model or Ensemble.

Finally, the seventh application, Prediction, is in charge of using the trained models to
predict on a new data set provided by the user, and downloading the file uploaded to the
application, along with an extra column containing the prediction of the trained model.

. Results

The developed platform meets all the objectives of the project and is able to generate
models and make predictions on arbitrary data without requiring any knowledge of data
analysis or predictive modeling, let alone programming skills.

The illustrations below show the different parts of the web platform.



Como Funciona

Saca partido a tus datos,
con la potencia de la Inteligencia Artificial

Tu subes los datos, nosotros hacemos el resto

Cémo funcio

Modelos de Regresion Modelos de Clasificacion Con la posibilidad de que trabajen
juntes

Illustration 2 - Landing Page

Como Funciona

REGISTRATE

Ilustration 3 - Web page to register on the platform



Tus Proyeclos Crear un Nuevo proyecto Tu cuenta @

Hola, nhachodivasson

Estos son tus proyectos, si quieres crear uno nuevo, pincha arriba en Crear Nuevo Proyecto

TUS PROYECTOS

Proyecto: Churn Light Proyecto: Coches_light

Illustration 4 - User's view of its projects
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Illustration 5 - The application proactively proposes to process non-existing data in different ways
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Illustration 6 - The application is training all models in the "Normal" training mode.
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Ilustration 7 - Visualization of the performance of the trained models
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Illustration 8 - Prediction on a new data set
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Conclusions

This Machine Learning as a Service (MLaaS) platform, which has been developed in this
project, brings the world of machine learning to all users, even those with no
programming or data analysis knowledge.

It has an intuitive and user-friendly interface, guides users through all stages of machine
learning model training and provides proactive data-driven recommendations for every
decision-making process for less experienced users. In addition, it features interactive
visualization tools for understanding and comparing trained models. The platform also
allows the creation of ensembles, combining several models, and ensures project privacy
through user authentication.

Although there are some limitations, such as the lack of support for custom metrics and
the lack of more complex models such as unsupervised learning, the project is a useful
solution for users who want to take advantage of the predictive power of machine
learning without requiring specialized knowledge in programming or artificial
intelligence. In particular, it can be useful for SMEs and departments of large companies
that lack data scientists.
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Capitulo 1. INTRODUCCION

Vivimos en la edad de la abundancia de los datos. Generamos datos constantemente. Desde
nuestras busquedas en la red, al contenido que visualizamos en redes sociales, pasando por
los mensajes que enviamos a nuestros amigos. Se estima que se crean 2.5 quintillones de
bytes de datos cada dia [1], y no parece que este crecimiento vaya a dejar de crecer. Pero
almacenar estos datos solo tendria valor si se consigue extraer conocimiento de ellos. Si no,

solo ocuparian espacio en el disco duro donde estén guardados.

Extraer conocimientos de los datos significa que su posesion reporte algin valor al que lo
guarda. Este valor afiadido puede venir entre otras cosas por entender las causas de un

evento, obtener mas informacion sobre un cliente, o predecir un evento en el futuro.

Existen muchas formas de extraer conocimiento de los datos, pero sin duda, la mas potente
es utilizar algoritmos de Machine Learning (ML). Machine Learning es un campo dentro de
la rama de las ciencias de la computacion que permite a los ordenadores detectar patrones
con el objetivo de poder predecir un evento en el futuro. Los algoritmos de Machine
Learning, guiados por el disefiador, son capaces de crear modelos con el objetivo de que
¢éstos representen lo mas certeramente la realidad para poder predecir eventos con nuevos
datos de entrada. Cuanto mas precisos sean estos modelos creados, més conocimiento se

estara extrayendo.

Los algoritmos de Machine Learning son tan potentes pues permiten extraer conocimiento
de cantidades masivas de datos (Big Data en inglés) con algoritmos ya contrastados. El
problema actual es que el uso de estos algoritmos de Machine Learning requiere de unos

conocimientos de programacion muy extensivos que no estan al alcance de muchos.

Actualmente, las empresas contratan a cientificos de datos para elaborar sus modelos de
extraccion de conocimiento con herramientas de Machine Learning. Esto representa una

barrera de entrada para gran cantidad de empresas que, aun teniendo datos, o no tienen el
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musculo financiero para permitirse contratar a un cientifico de datos, o la frecuencia con la
que desean extraer informacion de sus datos es lo suficientemente baja como para afrontar

ese gasto recurrente. Ademas, carecen de conocimiento sobre tratamiento de datos.

A la hora de aplicar algoritmos de Machine Learning, éstos se pueden ejecutar en local o en

proveedores de servicios en la nube (cloud providers en inglés).

Para ejecutar estos algoritmos en local se necesita tener un entorno de desarrollo en el
ordenador, y para que los algoritmos se entrenen se necesita codificarlos con algun lenguaje

de programacion, como por ejemplo Python o R.

La otra opcion es utilizar las plataformas de la nube, como Apache Spark. Estas, aparte del
coste de uso, son mas complejas de utilizar porque el usuario aparte de programar los
algoritmos de Machine Learning también necesita tener conocimientos sobre entornos de
desarrollo en la nube, tales como la de determinar los recursos que se van a adjudicar a ese

Pproceso.

Hoy en dia, las grandes plataformas de la nube como Amazon, Google, y sobre todo
Microsoft Azure, estan simplificando sus sistemas para que el usuario no tenga que escribir
codigo para entrenar los modelos de extraccion de informacion y prediccion. Aunque esto
supone bajar la barrera de entrada para muchos usuarios potenciales, se sigue requiriendo
conocimientos de Machine Learning pues el codigo se ha sustituido por una interfaz grafica

en forma de diagramas con cajas (mddulos), pero no se ha automatizado.

Asi que este proyecto pretende crear un entorno de desarrollo y entrenamiento de modelos
de machine learning que sea gratis amigable y sencillo para acercar el mundo de Machine

Learning a cualquier usuario independientemente de su conocimiento.
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Capitulo 2. DESCRIPCION DE LAS TECNOLOGIAS

2.1 INTRODUCCION A LAS TECNOLOGIAS UTILIZADAS

Esta plataforma de MLaaS va a utilizar diferentes tecnologias para llevar a cabo cada parte

del proyecto. Estas tecnologias son las siguientes:

¢ Django: esta tecnologia permite crear aplicaciones web, y es la base de este proyecto.
La aplicacion web creada sera con la que interactie el usuario y las distintas partes
de la plataforma.

e Algoritmos de machine learning: a la hora de crear una plataforma de Machine
Learning, es necesario implementar algoritmos de prediccion. Los algoritmos de
prediccion utilizados son implementados con las librerias de keras y de scikit-learn.

e Optuna: esta tecnologia permite elegir los mejores hiperparametros de los
algoritmos de machine learning mencionados anteriormente.

e Plotly: esta tecnologia permite crear graficos interactivos y sencillos para transmitir

mejor la informacién al usuario inexperto.

2.2 DJANGO

La mejor forma para crear un servicio de ‘“Machine Learning as a Service” como el
propuesto, es con una aplicacion web. Esta aplicacion web idoneamente debera estar
implementada, como la mayoria de sus competidores, en algun proveedor de servicios en la
nube, como puede ser de Amazon Web Services, para que los usuarios se conecten al

servidor simplemente mediante una URL.

Para crear una aplicacion web o plataforma, hay que elegir un framework de desarrollo de
aplicaciones web que gestione todos los servicios web que componen la aplicacion, desde

las bases de datos donde se guardan distintos recursos, hasta coémo enrutar hasta las
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diferentes vistas en funcion de la ruta URL, pasando por cargar las librerias utilizadas en

esta aplicacion web.

Existen muchos frameworks de desarrollo de aplicaciones web, pero Django [2] ha sido
elegido por la rapidez que proporciona a las aplicaciones, su escalabilidad, lo seguro que son
previendo por ejemplo ataques csrf [3], y finalmente por estar desarrollada en Python, que
es el mismo lenguaje donde se van a desarrollar tanto las visualizaciones como sobre todo

los algoritmos de Machine Learning.

Ademas, Django esta actualmente siendo utilizado como el motor de aplicaciones web por

infinidad de empresas como Pinterest o Instagram.

2.2.1 CREAR APLICACIONES Y COMO INICIAR EL SERVIDOR DJANGO

Una vez que se crea un proyecto de aplicacidon web con Django, este proyecto se puede
dividir en diferentes aplicaciones que realizan diferentes servicios dentro de la aplicacion
web. Estas aplicaciones estan interconectadas gracias al framework de trabajo de Django
que, con este disefio modular, permite organizar mejor el proyecto, y, sobre todo, le aporta

escalabilidad.

Una vez que ya esté lista la aplicacion web construida con Django, es necesario arrancar el
servidor que ejecutard la aplicacion web. La forma en la que se arranca el servidor es
introduciendo el siguiente comando en el directorio del proyecto donde se encuentra el

archivo manage.py.
python manage.py runserver
Este comando arrancara el servidor en la direccion por defecto que es:

http://127.0.0.1:8000/

Una vez arrancado, podemos irnos a un navegador como Google Chrome, y poniendo esta

direccion por defecto, accederemos a la aplicacion web.

10
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2.2.2 FUNCIONAMIENTO DE LAS APLICACIONES

Como se ha dicho antes, Django permite dividir el proyecto en diferentes aplicaciones que

realicen distintas funciones para asi dividir el proyecto entero en modulos.

La logica de cada aplicacion esta en el archivo de views.py, que contiene funciones, también
llamadas vistas por el framework de Django, que procesan cada una de las requests que hace
el usuario a esa aplicacion o modulo dentro del proyecto [4]. Estas vistas devuelven una

respuesta web, que normalmente es un contenido HTML de Django llamado Template.

A los Templates, se les pueden pasar variables desde la vista en el archivo views.py para que
el HTML acceda a ellas y proporcione una pagina web dinamica en funcién de los datos o
variables que la aplicacion le proporciona. Esta informacion se pasa al Template mediante

un diccionario en Python que se llama context en el framework de Django.

2.2.3 TEMPLATES EN DJANGO

Los Templates en Django son archivos HTML que pueden tener acceso a las variables que
la vista del archivo views.py les pasa, y, con estas variables, estos Templates permiten hacer
bucles y condiciones if para modificar el contenido HTML y que se ajuste a los datos

recibidos.

Ademas, los Templates en Django soportan la jerarquia de documentos, permitiendo que un
Template herede de otro Template parte del codigo. La herencia en los Templates permite
crear un documento base que contenga aspectos comunes en otros documentos, y definir qué

partes pueden modificar otros Templates que hereden de ¢l [5].

Asi, se puede crear un Template que contenga el encabezado y el pie de pagina de todas las
vistas dentro de una aplicacion concreta, y otros Templates que hereden de éste y solo
modifiquen cada una de las partes centrales de las distintas vistas. Esto aporta mucha

modularidad y rapidez a la hora de crear Templates en Django.

11
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2.2.4 ESTRUCTURA DE LOS MODELOS EN DJANGO

Finalmente, Django es un framework que soporta la programacion orientada a objetos. Los

objetos en Django se crean en los ficheros models.py dentro de cada aplicacion.

Los objetos o0 modelos en Django pueden estar conectados entre si, y tener relaciones entre
ellos. Estos modelos se guardan en la base de datos que se ha especificado en la
configuracion del proyecto de Django, y cada uno de sus atributos son campos de la base de

datos de ese objeto o clase.

2.3 ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING

Existe una gran cantidad de algoritmos de Machine Learning. Estos se pueden dividir en
aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado, y aprendizaje por refuerzo. En esta
plataforma solo se han implementado algoritmos de aprendizaje supervisado, debido a que
es lo que resulta mas facil e intuitivo para personas u organizaciones sin conocimiento sobre

algoritmos de Machine Learning.

Se han implementado los siguientes algoritmos de machine learning utilizando las librerias

de Keras y de scikit-learn.

2.3.1 REGRESION LINEAL

La regresion lineal es utilizada en casos de regresion. Es el modelo de regresion mas simple
que existe pues no tiene hiperparametros que elegir. Este modelo calcula los pesos que se le
da a cada variable numérica independiente para crear una recta que prediga la variable
dependiente, o variable a predecir, minimizando el error cuadratico medio (mse por sus siglas

en inglés).

La regresion lineal no es enteramente un modelo de Machine Learning, pues como se ha
dicho antes, no tiene ningin hiperparametro. La regresion lineal es mas un modelo
estadistico que obtiene la linea que mejor se ajusta a la variable a predecir. En el proyecto se

ha implementado con la libreria scikit-learn [6].
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2.3.2 REGRESION LOGiSTICA

La regresion logistica se utiliza en casos de clasificacion. Se ha implementado con la libreria
scikit-learn [7]. Los hiperparametros mas importantes de este modelo, e implementados en

la plataforma son los siguientes:

e Solver: determina el algoritmo que utiliza el modelo para resolver el problema de
optimizacion de la regresion logistica.
Los valores que se han utilizado en la plataforma son: “liblinear”, “saga”

e C:suinverso determina la fuerza con la que se regulariza en el modelo.
Los valores que se han utilizado en la plataforma son: valores decimales en el
intervalo [0.001,10]

e Penalty: determina el tipo de regularizacion que se aplica en el modelo.

Los valores que se han utilizado en la plataforma son: “11”, “12”, “none”

2.3.3 KNN

Este algoritmo de Machine Learning se utiliza tanto en regresiéon como en clasificacion. Es
un algoritmo simple que determina el valor de la salida en funcion de las observaciones que
mas cerca se encuentran en el conjunto de entrenamiento. Se ha implementado en el proyecto
con la libreria scikit-learn [8] y [9]. Los hiperparametros del modelo mas importantes e

implementados en el modelo son los siguientes:

e N neighbors: determina el numero de observaciones que se tendran en cuenta a la
hora de hacer la estimacion.
Los valores que se han utilizado en la plataforma son: valores enteros en el intervalo
de [3, 40].

e Metric: determina cémo se computa la distancia con la que obtener qué
observaciones son las que estan mas cerca de la nueva observacion a ser predicha.

Los valores que se han utilizado en la plataforma son: “euclidean”, “manhattan”,

“minkowski”.
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e Weights: determina como se pondera el voto de cada una de las observaciones
cercanas.

Los valores que se han utilizado en la plataforma son: “uniform”, “distance”

2.3.4 ELASTICNETCV

Este algoritmo de Machine Learning se utiliza en problemas de regresion. Es un algoritmo
muy similar al de la regresion lineal, solo que utiliza dos tipos de regularizacion, la L1,
también llamada Ridge, y la L2, también llamada Lasso, con el objetivo de evitar el
sobreajuste del modelo y mejorar su generalizacién. Se ha implementado con la libreria
scikit-learn [10]. Los hiperparametros del modelo més importantes y los implementados en

la plataforma son los siguientes:

e L1 ratio: determina qué combinacion de la regularizacion L1 y L2 tiene el modelo.
Los valores que se han utilizado en la plataforma son: valores decimales en el
intervalo [0.0, 1.0].

e Eps: determina con qué precision se debe alcanzar el minimo del error del modelo
con regularizacion.

Los valores que se han utilizado en la plataforma son: valores decimales en el
intervalo [0.001, 0.1].

e N alphas: determina el niimero de valores que se utilizan en la busqueda de
hiperparametros mediante la validacion cruzada.

Los valores que se han utilizado en la plataforma son: valores enteros en el intervalo

[50, 200].

2.3.5SVCYSVR

Estos algoritmos de vectores soporte, se utilizan en problemas de clasificacion (Support
Vector Classifier, o SVC) y regresion (Support Vector Regressor, o SVR). Son modelos de
machine learning que buscan los hiperplanos que mejor separan las clases o que mejor se

ajustan a los datos de entrenamiento utilizando vectores de soporte. Se ha implementado con
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la libreria scikit-learn [11] y [12]. Los hiperparametros més importantes de ambos modelos

y los implementados en la plataforma son los siguientes:

e Kernel: especifica el tipo de kernel que se va a utilizar en el modelo con el objetivo
de transformar los datos en un espacio de mayor dimensién y asi permitir la
separacion no lineal.

Los valores que se han utilizado en la plataforma son: “poly”, “rbf”, “sigmoid”,
“linear”.

e C: controla la penalizacion de los errores de clasificacion del modelo.

Los valores que se han utilizado en la plataforma son: valores decimales en el
intervalo [0.001, 100].

e Gamma: determina cuanto influyen las observaciones cercanas al hiperplano a su

definicion.
Los valores que se han utilizado en la plataforma son: “scale”, “auto”.
e Degree: determina el grado del polinomio de la funcion de kernel para la

transformacion de los datos.

Los valores que se han utilizado en la plataforma son: valores enteros en el intervalo

1, 7.

2.3.6 RANDOM FOREST

Estos algoritmos de Machine Learning se pueden utilizar tanto para regresion como para
clasificacion. Estos algoritmos combinan distintos arboles de decision aleatorios mediante
la técnica de Bootstrap [13] para producir una prediccidon robusta y precisa evitando el
sobreajuste. Tanto el modelo de regresion como el de clasificacion se han implementado con
la libreria scikit-learn, [14] y [15] respectivamente. Los hiperpardmetros mas importantes

del modelo y los implementados en la plataforma son los siguientes:

e C(riterion: determina la funcion de medida de calidad que se utilizara en el modelo

para evaluar cada particion en cada arbol de decision.
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Los valores que se han utilizado en la plataforma son en clasificacion son: “gini”,
“entropy”. Por el contrario, en regresion se han utilizado los siguientes valores:
“squared_error”, “absolute_error”, “friedman_mse”, “poisson”.

e N _estimators: determina el nimero de arboles de decision que se construyen y que
se combinan mediante la técnica de bootstrapping.
Los valores que se han utilizado en la plataforma son: valores enteros en el intervalo
[50, 5000].

e Max depth: determina la profundidad méxima de cada arbol de decision. Este
parametro ayuda a luchar contra el sobreajuste de cada arbol de decision.
Los valores que se han utilizado en la plataforma son: valores enteros en el intervalo
[150, 1000].

e Min samples leaf: determina el nimero minimo de muestras que debe haber en las
hojas de decision en los arboles que se combinan mediante boostrapping.
Los valores que se han utilizado en la plataforma son: valores enteros en el intervalo

[, 15].

2.3.7 REDES NEURONALES

Las redes neuronales sirven tanto para problemas de regresion como de clasificacion.
Actualmente existen muchisimas arquitecturas de redes neuronales, pero en este caso, por
dar simplicidad y generalidad al problema, se ha elegido un modelo sequencial de Deep-
Learning. Tanto el modelo de regresion como el de clasificacion se han implementado con
la libreria keras, que bebe de tensorflow [16]. A continuaciéon se exponen los

hiperparametros que se utilizan para entrenar estos modelos:

e Numero de capas de deep learning: especifica cuantas capas de deep-learning tiene
el modelo interconectadas completamente.
Los valores que se han utilizado en la plataforma son: valores enteros en el intervalo
[3, 10].

e Numero de neuronas en cada capa: determina cuantas neuronas tiene cada capa de

deep-learning en el modelo.
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2.4

Los valores que se han utilizado en la plataforma son: valores enteros en el intervalo
[60, 200].

Funcion de activacion en cada capa: determina la funcidén de activacidon que tiene
cada capa de deep-learning en el modelo para dar no-linealidad.

Los valores que se han utilizado en la plataforma son: “relu”, “selu”, “softmax”,
“tanh”.

Optimizador del modelo: especifica el algoritmo con el que el modelo intenta

encontrar el minimo error

Los valores que se han utilizado en la plataforma son: “Adam”, “Nadam”.

OPTUNA

Este proyecto utiliza Optuna [17] para la busqueda de los hiperpardmetros de los modelos

mencionados anteriormente. Optuna es una libreria de codigo abierto de optimizacion de

hiperparametros que permite realizar busquedas adaptativas de hiperparametros en un

espacio de alta dimensionalidad. Esto ayuda a encontrar los hiperparametros 6ptimos de una

forma mas rapida que una simple busqueda aleatoria, como implementa la famosa funcion

GridSearch de la ya mencionada libreria de scikit-learn.

2.5

PLOTLY

Este proyecto utiliza la libreria de codigo abierto Plotly [18]. Plotly permite crear graficos

interactivos y personalizados con el objetivo de que puedan ser comprendidos por los

usuarios de esta plataforma.
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Capitulo 3. ESTADO DE LA CUESTION

En los ultimos afos ha habido una revolucion en el mundo de la Inteligencia Artificial (Al),
en el que numerosas empresas se han sumado a esta revolucion de la Al. Las empresas mas
grandes del planeta como Facebook (Meta) [19], Apple [20], Microsoft [21], Amazon [22],
Google (Alphabet) [23], (conocidas como MAMAA por sus siglas en inglés) han sacado
productos que o facilitan la utilizaciéon de Machine Learning por los usuarios, u ofrecen

servicios basado en Machine Learning.

Ademas, esta revolucion no parece de que se vaya a detener. OpenAl, la empresa que esta
detras del famoso modelo de lenguaje, ChatGPT, en su paper GPTs are GPTs: An Early
Look at the Labor Market Impact Potential of Large Language Models [24] especifica que
hasta el 80% de todos los trabajadores de Estados Unidos verdn afectado su trabajo en un
10% por modelos de Machine Learning. Ademas, casi el 20% de los trabajadores veran

afectado su trabajo en un 50% por estos modelos.

3.1 CAMBIO DE PARADIGMA DE VENDER PRODUCTOS A SERVICIOS

En los ultimos afios ha habido un cambio de paradigma que consiste en que muchas empresas
estan migrando de un modelo de negocio orientado a la venta de productos a uno orientado

a la venta de servicios [25].

Este modelo de negocio esta triunfando porque beneficia tanto a la parte que los ofrece como

a la parte que los contrata.

La parte que ofrece estos servicios esta beneficiada porque los servicios de subscripcion
ofrecen ingresos de forma continua mes a mes. Estos ingresos recurrentes son beneficiosos
para las empresas ofertantes pues: A) son mas estables que los ingresos derivaos de la venta
de productos, pues el subscriptor al suscribirse al servicio acepta que esta suscripcion se

prolongue indefinidamente hasta que ¢l tome la decision de darse de baja de la misma; B)
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permiten visualizar los ingresos a una mayor distancia en el tiempo, ayudando asi en la
planificacion de recursos; y C) ayudan a cubrir gran parte de los costes fijos que supone una
gran parte de los costes en el mundo de la informéatica, como puede ser el tiempo de computo

por tener encendido el servicio.

La parte contratante de estos modelos de negocio orientados como servicios es beneficiada
pues delega la implementacion y el mantenimiento del servicio, que para ellos tendria un
coste muy elevado como puede ser el personal técnico o el desarrollo en la propia compafiia
de los servicios que se pueden contratar. Ademas, desde el punto de vista del contratante de
estos servicios, solo se seguird adelante con el contrato mientras éste proporcione un ahorro

al contratante, lo que incentiva a contratar estos servicios.

Ademas, se espera que este “boom” en el modelo de negocio “Anything as a service” (XaaS)

siga creciendo a un ritmo por encima de un 20% anualmente segun la firma Fortune Business

Insights [26].

Global XaaS$ (Billion Dollars)

- |
- %

2021 2022F 2029F

Figura 1. Tamafio de mercado “XaaS” en miles de millones de délares 2021-2028F [26]
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3.2 MACHINE LEARNING AS A SERVICE

3.2.1 SITUACION DEL MERCADO

Dentro de la explosion de los modelos de negocio como un servicio (“as a service” en
Inglés), el Machine Learning as a Service (MLaaS) es de los sectores que mas se espera que
crezca, aumentando mas de un 40% en facturacion segiin un estudio de Data Bridge Market

Research [27].

Global MLaas (Billion Dollars)

45,000
40,000
35,000
30,000
25,000
20,000
15,000

10,000

5,000 3,451

- 1

2021

Figura 2. Tamafio de mercado MLaaS en miles de millones de dolares 2021-28F [27]

Esto nos lleva a la conclusion de que se espera que en el futuro haya mucha competencia en

este sector, y a la vez mucha demanda por estos servicios.

Por esto, es el momento de crear una plataforma sencilla pero potente que permita a los
usuarios, independientemente de su cualificacion, acceder a estos servicios que van a estar
tan demandados en el futuro. Ademas, el Machine Learning as a Service puede ahorrar

mucho dinero a las empresas, a las que puede resultar muy costoso implementar ellas mismas
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estas técnicas de machine learning contratando a un cientifico de datos (data scientist), que

segun Jobted, tiene de media un sueldo cercano a los 39.000€ brutos al afo [28].

3.2.2 PRINCIPALES COMPETIDORES

Los principales competidores actuales del Machine Learning as a Service son empresas

punteras tecnoldgicamente. Estas empresas, con su gran infraestructura de servidores

montada en todo el planeta, sus equipos de cientificos de datos e ingenieros, y su posicion

como lideres en el mercado, les permiten ofrecer muy buenos servicios a bajo coste.

Los principales competidores son:

Amazon Web Services (AWS): de todos los productos que ofrece AWS
relacionados con el Machine Learning, Amazon SageMaker es el que mas similitudes
tiene con el proyecto a desarrollar. SageMaker [29] simplifica la forma en la que se
entrenan los modelos, y automaticamente busca los hiperpardmetros 0ptimos para el
modelo a entrenar. Ademads, una vez estd el modelo entrenado, se puede descargar
para un uso facilmente.

SageMaker tiene muchos algoritmos potentes de Machine Learning como Linear
Learner, Factorization Machines, XGboost, K-Means, PCA, Random Cut Forest;
ademads de tener algoritmos de reconocimiento de imagenes; de series temporales; y
de procesamiento del lenguaje.

La forma de interactuar con este servicio de Amazon es a través de ficheros de trabajo
(notebooks en inglés) que se conectan con el servidor de Amazon para correr y
entrenar el codigo, como el que se ve en la Figura 3.

Aunque SageMaker permite descargar ficheros de trabajo o notebooks parcialmente
rellenos de codigo para segun qué casuisticas con el fin de que el usuario tenga que
escribir el minimo cédigo, es el usuario el que tiene que elegir el algoritmo de
Machine Learning que quiera entrenar utilizando cdédigo en el notebook de
SageMaker.

Igualmente, es el usuario el que proactivamente tiene que elegir, con conocimientos

de algoritmos de Machine Learning, el error que quiera minimizar. Esto aunque

21



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAT)
C O M ILLA S GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION
UNIVERSIDAD PONTIFICIA

[ icar  icape | ESTADO DE LA CUESTION

ofrece mucha personalizacién, puede resultar complicado para usuarios no
avanzados en el mundo de la programacion.

Ademas, SageMaker no tiene una parte de preprocesamiento de datos, y AWS espera
que el usuario lo realice en el notebook mediante la programacion antes de entrenar
sus potentes modelos.

También, SageMaker no te permite hacer visualizaciones de los datos limpios (EDA)
que permita al usuario entender mejor como se comportan sus datos de una manera
facil y sencilla.

Asimismo, SageMaker no facilita la posibilidad de crear Ensembles, o de juntar los
modelos predictivos entrenados en uno solo mejorando las predicciones. Esto debe
hacerse como lo haria cualquier programador fuera de SageMaker.

Finalmente, los costes de utilizar estos ficheros de trabajo, cuesta, con 4 CPUs y 8

GB de RAM 0.242 USD por hora.

#» Have the predictor variable in the first column
* Not have a header row

But first, let's convert our categorical features into numeric features.

Figura 3. Fichero de trabajo en SageMaker [29]

e Google: VertexAl [30], lanzada en 2022, permite a los desarrolladores entrenar
modelos de Machine Learning, proporcionando una solucion No-Code, es decir, sin

necesidad de programacion, en la que los usuarios de la plataforma pueden desplegar

22



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAT)
C O M ILLA S GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION
UNIVERSIDAD PONTIFICIA

[ icar  icape | ESTADO DE LA CUESTION

“bloques” sobre un entorno de trabajo que esconden codigo tras de ellos. Asi, se
elimina el requisito de saber programar para el usuario inexperto.

El problema con la soluciéon No-Code propuesta por Google en VertexAl es que el
usuario tiene que saber qué etapas tiene la creacion de modelos de prediccion, como
limpieza de datos, entrenamiento y busqueda de hiperparametros, y evaluacion de
los modelos. Asi, Google requiere en VertexAl, dando versatilidad al usuario, que el
usuario seleccione qué etapa quiere llevar a cabo en cada momento.

Ademas, VertexAl, al igual que SageMaker, no proporciona ningiin EDA sobre los
datos de entrenamiento, ni proactivamente ninguna una forma en la que limpiar los
datos. No obstante, VertexAl, a diferencia de SageMaker, si que permite crear
Ensembles de los modelos ya entrenados.

Finalmente, en VertexAl se espera que el usuario final decida por adelantado qué
modelos y algoritmos va a entrenar, lo que dificulta bastante la usabilidad por
personas sin conocimientos técnicos.

VertexAl tiene un coste de 21.25 USD por hora por cada de cada CPU para entrenar
modelos, y para predecir, cuesta 0.2 USD cada 1.000 datos de prediccion hasta 1
millon de datos. A partir de ahi, se abarata el precio, y bajaa 0.1 USD por cada 1.000
datos hasta los 50 millones de datos. Finalmente, pasados los 50 millones de datos a

predecir, el precio baja a 0.02 USD cada 1.000 datos.
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Figura 4. Entorno de trabajo en VertexAl [31]

e Microsoft: Microsoft Azure [32] es otro de los competidores identificado.

Al igual que VertexAl de Google, Microsoft Azure también estd basado en una
solucion No-Code que acerca la forma de crear modelos a la gente sin experiencia
en el mundo de la programacion. Esta solucion No-Code también estd basada en un
sistema de bloques en la que el usuario elige qué partes del proceso de creacion de
modelos decide hacer (como el dividir los datos en datos de entrenamiento y datos
de prueba). Ademas, el usuario, como en VertexAl, tiene que determinar qué
modelos quiere entrenar por adelantado.

También, Microsoft Azure no proporciona ninguna herramienta o interfaz de
visualizacion interactiva de los datos, para realizar la funcion de EDA (Exploratory

Data Analysis), con el objetivo de que el usuario entienda como se relacionan sus
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datos. De la misma manera, Azure tampoco permite de una forma fécil la creacion

de Ensembles de una forma facil y sencilla.

Finalmente, Azure tiene unos costes de 0.24 USD por hora cuando se utilizan 4 CPUs

y 16 GB de RAM.

......

‘el (O m— ® [ =

Figura 5. Entorno de trabajo en Microsoft Azure [33]

e IBM: IBM Watson ofrece muchos servicios de machine learning complejos como
pueden ser el reconocimiento visual o el NLP (clasificacion del lenguaje natural por
sus siglas en inglés). No obstante, el servicio que mas se parece al propuesto en este
proyecto es IBM Watson Studio [34].

Aligual que Azure y VertexAl, IBM Watson Studio es una solucion No-Code basada
en bloques que acerca el mundo del Machine Learning a los usuarios sin
conocimientos de programacion, pero que si que poseen conocimientos de machine
learning, pues su mecanismo basado en bloques contiene los mismos problemas que
Azure y VertexAl.

Una de las cosas que si que implementa IBM Watson, es una interfaz para poder

visualizar los datos subidos de una forma muy intuitiva (EDA).
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IBM Watson no tiene un apartado de limpieza de los datos que ayude al usuario
inexperto sobre como deberia tratar los datos que le faltan en su base de datos.

IBM Watson Studio tampoco divide los datos automaticamente en datos de
entrenamiento y datos de prueba a la hora de entrenar modelos de prediccion.
Finalmente, los costes de IBM Watson Studio, por 4 CPUs y 16 GB de ram son 1.9
USD por hora.

7Y 18M Watson Projects Tools Catalog Community Services
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Figura 6. Entorno de trabajo en IBM Watson Studio [35]

e WEKA: WEKA [36] es un proyecto de la universidad de Waikato y a diferencia del
resto de competidores, no se ejecuta en la nube, sino que se ejecuta en el propio
ordenador del usuario. WEKA es una aplicacion Java en la que se permite entrenar
algoritmos de Machine Learning tanto de clasificacion, como de regresion, y de
clustering complejos. De esta manera, WEKA no es un servicio de Machine Learning
as a Service, pues es gratuito y se ejecuta en los ordenadores de los usuarios que se

hayan descargado este programa.
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Su interfaz de usuario es muy pobre y no es intuitiva. Pese a eso, establece un orden
al usuario a la hora de crear sus modelos de prediccion que el resto de los
competidores no hace, lo que acerca el proceso al usuario inexperto.

Ademéds, proporciona proactivamente al usuario una visualizacidon, aunque muy
pobre, sobre los datos con los que se va a entrenar el modelo de prediccion.

Uno de los problemas de WEKA es que el usuario tiene que ir creando uno a uno los
modelos de prediccion, y no permite hacer una comparacion en conjunto de todos
ellos para ver cudl es el mejor.

Finalmente, WEKA no tiene coste ninguno pues es una herramienta gratuita.

[ Preprocess T CIassifvT Cluster TAssociate T Select attributes T Visualize ]

| Openfile.. || OpenURL.. || OpenDB.. || Generate... | | Edit... J L Save |
Filter
Choose |None Apply
Current relation _ Selected attribute |
Relation: breast-cancer Attributes: 10 Name: age Type: Nominal
Instances: 286 Sum of weights: 286 Missing: 0 (0%) Distinct: 6 Unigue: 1 (0%)
Attributes No. Label Count Weight
( ; 1 10-19 0 0.0 A
2 20-29 1 1.0
e Al | s N o s ) s v e s s P e 3 30-39 36 36.0
4 40-49 20 90.0
No. Name 5 50-59 96 96.0 v
| 1Baee N
2 LJ menopause | Class: Class (Nom) I7)| visualize All
3 | J wmor-size
4 |_J inv-nodes
S || node-caps 9
6 [_] deg-malig 30
7 L] breast
8 || breast-quad ?
9 | | irradiar X
36
1] Lo . 6_ o (1]
Status -
oK Log w x0

Figura 7. Entorno de trabajo en WEKA [37]

3.2.3 CONCLUSION

Después de haber cubierto a los competidores que también ofrecen plataformas de Machine

Learning as a Service podemos elaborar la siguiente tabla comparandolos.
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Amazon Microsoft IBM WEKA

SageMaker

Google
VertexAl

Proyecto

Azure Watson propuesto

Studio

Uso sin
conocimientos
de
programacion

Uso sin
conocimientos
de Machine
Learning

Facilidad de uso

Preprocesado de
datos

EDA
incorporado

Comparar
diferentes
modelos

Coste

Algoritmos
implementados

Posibilidad de

crear Ensembles

v v v

N

X

X X X X
X X N X
X X N X%
X X X X
N X X X
DN N N N N

X

X

v v Vv vV
vv vV VY vV VYV

x v x x x Vv

Tabla 1. Comparacion entre los competidores identificados y la plataforma propuesta

Como se puede ver, el proyecto propuesto esta destinado a los usuarios sin conocimientos

de programacion ni conocimientos de Machine Learning, de una manera facil e intuitiva.
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También el proyecto debe ayudar al usuario a preprocesar los datos, a visualizarlos con un
EDA, a entrenar modelos sin ningin conocimiento de Machine Learning, poder

compararlos, y ofrecer la posibilidad de crear ensembles.
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Capitulo 4. DEFINICION DEL TRABAJO

4.1 JUSTIFICACION

Como se ha especificado en el apartado anterior, estamos en un momento en el que los
servicios de Machine Learning as a Service van a experimentar un crecimiento por encima

del 40% anualmente en los proximos 10 afios.

Ademas, tras el estudio de la competencia, se ve en la tabla final del Estado de la Cuestion
que existe la necesidad de una plataforma que permita utilizar algoritmos de Machine
Learning para personas que no estén experimentadas en técnicas de machine learning y que
contenga una interfaz intuitiva que ayude al usuario inexperto en el entrenamiento de los

modelos de machine learning.

Aunque la mayoria de los competidores proporcionan soluciones No-Code, en ellos se
requiere que el usuario sepa el orden en el que se debe organizar un proyecto de machine
learning (preprocesado — visualizacion — entrenamiento - valoracion). Ademads, los
competidores identificados requieren que el usuario seleccione de antemano qué algoritmo
de machine learning quiere entrenar de todos los que tienen disponibles. Esto, aunque facilita

el uso de estas herramientas, no permite que usuarios no experimentados las utilicen.

Muchos usuarios que no conocen las fases por las que ha de pasar un proyecto de machine
learning, necesitan inicialmente que se les indique qué fases y en qué orden tienen que
realizarse. Pero no basta con pararse ahi, pues el usuario inexperto no tiene conocimientos
sobre el como llevar a cabo estas fases del proceso de entrenamiento de modelos de machine

learning.

Inicialmente, en la etapa de preprocesado, la plataforma deberia proponer al usuario maneras
para preprocesar sus datos en funcién de cémo se distribuyan estos, como, por ejemplo, qué

hacer con los datos que faltan. Pese a que estas recomendaciones sobre el preprocesado de
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los datos no seran mejores que las que realice un cientifico de datos, para el usuario

inexperto, si que puede ser una buena ayuda o aproximacion a tal trabajo.

Aparte de la etapa de preprocesado, muchas plataformas actualmente no ofrecen
visualizaciones interactivas de los datos (EDA, por las siglas en inglés de Exploratory Data
Analysis), en las que el usuario pueda visualizar todos sus datos antes de entrenar los
modelos de aprendizaje automatico. Esta tarea es realizada por todos los cientificos de datos
para poder ver comportamientos de los datos que van a entrenar los modelos en la
plataforma. Asi, como esta herramienta no estd implementada en los actuales competidores
identificados, este proyecto espera implementarlo para ayudar a los usuarios inexpertos

ofreciéndoles una herramienta interactiva para visualizar sus datos.

Otra de las etapas importantes del proceso de creacion de modelos de machine learning es
comparar varios modelos ya entrenados con un conjunto de datos de prueba para valorar cual
funciona mejor. Ninguna de las herramientas en el mercado actualmente permite comparar
diferentes modelos de machine learning entrenados sobre el mismo conjunto de datos de una

manera facil y en un solo vistazo.

Asimismo, otra caracteristica importante es la facilidad de uso y tener una interfaz de usuario
amigable que facilite el entrenamiento de modelos de conocimiento y la prediccion de
nuevas observaciones. Esta interfaz amigable se da en algunos competidores identificados,
como Vertex Al, Microsoft Azure, o IBM Watson Studio. No obstante, en estos casos esta
interfaz no guia al usuario proponiendo siguientes etapas del proceso de creacion de

modelos.

Finalmente, los algoritmos de machine learning se comportan de forma muy distinta sobre
un mismo conjunto de datos, prediciendo algunos datos mejor que otros. Una salida muy
comun de muchos cientificos de datos es crear Ensembles, que es juntar diferentes modelos
con distintas capacidades para crear modelos mas robustos, en los que los errores de uno
sean compensados con aciertos de otro modelo y viceversa. Como se ha visto antes en la
tabla del capitulo 3, solo Vertex Al permite crear Ensembles con sencillez, y este proyecto

pretende permitir crear Ensembles de una forma sencilla para el usuario inexperto.
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Finalmente, como se ha visto anteriormente, se espera un crecimiento casi exponencial del
uso de las técnicas de machine learning en el mundo empresarial, y aunque el precio de
algunas empresas identificadas es muy competitivo, este proyecto tiene como objetivo
brindar este servicio sin coste ninguno, alinedndonos con los ODS de la ONU, favoreciendo
el crecimiento econdmico de todo tipo de empresas, también las que no disponen de muchos

recursos.

4.2 OBJETIVOS

Una vez conocido el actual estado del arte y el crecimiento esperado en el Machine Learning
as a Service se puede enunciar que objetivo principal del trabajo que aqui se describe es el
desarrollo de una plataforma de extraccién de conocimiento a partir de datos arbitrarios

“Machine Learning as a Service”.
Este objetivo, se puede dividir en los siguientes subobjetivos:

e La plataforma a desarrollar tendrd una interfaz de usuario sencilla e intuitiva. La
experiencia de usuario debe estar muy cuidada para que los usuarios vean igual de
intuitivo crearse una cuenta y acceder a la plataforma, que crear modelos de machine
learning y realizar todas las fases asociadas a este proceso de aprendizaje automatico.

e Lacreacion de proyectos de machine learning asociados a un conjunto de datos debe
ser muy sencilla, asi como la visualizacion de todos los proyectos que tiene un
usuario.

e Los usuarios no deberian acceder a los proyectos de otros usuarios, y por lo tanto
garantizar su privacidad.

e Dentro de un proyecto de machine learning, el proceso a seguir y las fases a realizar
debe estar estipulado por la plataforma mediante el cual el usuario tenga que recorrer
cada paso necesario sin que tenga que decidir el usuario proactivamente qué fases
completar en cada momento.

e La plataforma debera recomendar al usuario proactivamente como limpiar sus datos

si éstos contienen datos que faltan.
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El usuario debe poder visualizar los datos con los que va a entrenar los modelos de
machine learning en el EDA de una manera intuitiva, interactiva y sencilla.

Debe existir una forma de entrenar todos los modelos de forma automatica para que
el usuario no necesite elegir los modelos a entrenar por adelantado, ni necesite saber
como entrenarlos. Asi, la plataforma debe poder entrenar automaticamente todos los
modelos, buscando 6ptimamente los mejores hiperpardmetros para cada modelo.

En el caso de que nos encontremos con un usuario mas experimentado, la plataforma
debe ofrecer la posibilidad de que este usuario elija los modelos que quiere entrenar,
y si asi lo desea, también los hiperpardmetros de estos modelos.

La plataforma, una vez entrenados algunos modelos de machine learning debe
ofrecer al usuario una pégina para visualizar y comparar el comportamiento de sus
modelos.

Asimismo, la plataforma, con los modelos entrenados, debe ofrecer al usuario la
posibilidad de crear Ensembles, es decir, juntar diferentes modelos de machine
learning, de una forma fécil y automatizada.

Finalmente, a la hora de predecir sobre un nuevo conjunto de datos, la plataforma
debe devolver el archivo subido con las predicciones en otra columna del archivo, a
la vez que trata los nuevos datos como los preprocesados (rellenando algunos datos,

o obviando algunos otros por falta de datos)

Todos estos objetivos se pueden clasificar en las siguientes 7 categorias, que corresponden

con las partes en las que se divide la plataforma.

II.
I1I.
IV.

VL
VIL

Interfaz de usuario intuitiva y amigable

Autenticacion de usuarios a la vez que se garantiza su privacidad
Creacion y visualizacion de proyectos de entrenamiento de modelos
Preprocesado y analisis de datos automaticos

Creacion de modelos y de los ensembles

Visualizaciéon y comparacion de los modelos

Prediccion sobre nuevos datos
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4.3 METODOLOGIA

Existen muchas metodologias a la hora de desarrollar un proyecto. Estas metodologias
ayudan a dar un enfoque estructurado a la planificacion de las tareas a realizar, asi como
como ejecutarlas y como darlas por terminadas. Utilizando estas metodologias, es mas facil
aumentar la predictibilidad de los resultados que tendremos en cada una de estas etapas,
mientras se optimiza el tiempo que se invierte en su desarrollo. Otra de las caracteristicas de
las buenas metodologias de trabajo es que permiten realizar entregables de pequefias partes
independientes del resto del proyecto, y asi, utilizar la retroalimentacién continua para ir

mejorando y puliendo cada una de las tareas realizadas.

Como se ha dicho anteriormente, existen muchas metodologias para llevar a cabo proyectos
de programacion, aunque las dos mas conocidas y utilizadas son Waterfall y Agile. Waterfall
tiene un enfoque mas basado en el desarrollo lineal, en el que no se puede mover a una
siguiente tarea hasta que ésta esté terminada completamente, pues esta metodologia asume
que las siguientes tareas dependen de la anterior. Por el contrario, Agile tiene una
metodologia mucho mas flexible que Waterfall y asume que todas las tareas son entornos en

constante evolucion que pueden ser mejorados mediante la retroalimentacion.

APIFUSE

Waterfall

1

|

Development l

_ J Requirements Maintenance
Design

Delivery ™ - Development

Figura 8. Comparacion entre las metodologias Waterfall y Agile [38]
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Como este proyecto tiene 7 grandes partes (mencionadas anteriormente en los objetivos), y
muchas de estas partes son independientes entre ellas, se ha optado por una metodologia
Agile, en la que se van mejorando cada una de estas 7 grandes partes pudiendo trabajar

paralelamente en varias partes del proyecto.

4.4 PLANIFICACION

En la planificacion de esta plataforma de Machine Learning as a Service orientada hacia
usuarios no experimentados, se ha optado por un método Agile. El método Agile funciona
con Sprints, que son iteraciones de cada una de las tareas en las que se divide el proyecto.
Los diagramas Gantt de a continuacién muestran la planificacion propuesta para el proyecto.

Desde la definicion de la idea, hasta el desarrollo de la misma, pasando por la recopilacion

de informacion y la formacion en las tecnologias implementadas durante el proyecto.

Plataforma Machine Learning as a Service propuesta ME\FQ_H IA

Semana 1-3 Semana 4-6 Semana 7-9 | Semana 10-12 | Semana 13-15 | Semana 16-18 | Semana 19-21 | Semana 22-24 | Semana 25-27 | Semana 28-30

Definir
vision

Recopilacion
de informacion

Formacio

Desarrollo de la plataforma

Actividades principales propuestas

Figura 9. Cronograma general propuesto

Ademas, dentro del desarrollo de la plataforma podemos ver como se han planificado el

desarrollo de cada una de las tareas a lo largo del tiempo.
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Plataforma Machine Learning as a Service propuesta @

Semana 11-12 | Semana 13-14 | Semana 15-16 | Semana 17-18 | Semana 19-20 | Semana 21-22 | Semana 23-24 | Semana 25-26 | Semana 27-28 | Semana 29-30

Desarrollo del
Front End

Autenticacion
de usuarios

Creacion

proyectos

Analisis de datos

Creacion de modelos
P EE

Desarrollo de la plataforma

Visualizacion de modelos

Prediccion

Figura 10. Cronograma del desarrollo de la plataforma
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Capitulo 5. PLATAFORMA DESARROLLADA

Esta plataforma de Machine Learning as a Service orientada para los usuarios sin ningun
conocimiento de andlisis de datos, estd desarrollada con el framework (o entorno de trabajo)
web de Django. Django es un framework open-source basado en el lenguaje de
programacion Python. Como se ha dicho anteriormente, Django permite dividir un proyecto
en muchas aplicaciones, facilitando la modularizacion la plataforma. La plataforma
desarrollada tiene varias aplicaciones que realizan los distintos servicios dentro de toda la

aplicacion web. Estas son:

[.  Landing Page
II.  Autenticacion
III.  CrearAbrirProyectos
IV.  AnalizarDatos
V.  CrearModelos
VI.  VisualizarModelos
VII.  Prediccion

-
E Visualizar
Modelos

B

? o
=)

Autentica:ién'-l CrearAbrir -I Analizar #| Crear
[ | Proyectos | | Datos | Modelos

.I - Landing Page

Prediccion

{=

Figura 11. Diagrama de las aplicaciones de la plataforma desarrollada
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Asimismo, esta plataforma utiliza bases de datos para almacenar la informacion tanto de los
usuarios, como de los proyectos creados, como de los modelos de machine learning
entrenados. La siguiente figura explica la relacion entre las bases de datos de los objetos de

esta aplicacion.

Datos del Modelo
proyecto entrenado

Figura 12. Diagrama de la relacidn entre las clases en la plataforma desarrollada

La clase "Usuario" estd definida en la aplicacion de Autenticacion. Los usuarios tienen la
capacidad de crear proyectos de Machine Learning, para los que se ha creado la clase
"Proyecto” definida en la aplicacion de Crear Abrir Proyectos. De esta manera, existe una
relacion entre los usuarios y los proyectos, donde un usuario puede tener multiples proyectos

de machine learning asociados.

Los proyectos de Machine Learning almacenan diversos datos en la base de datos,
incluyendo el conjunto de datos con el que se entrenaran los modelos de machine learning
proporcionado por el usuario al crear el proyecto, asi como el tratamiento de los datos
faltantes, la normalizacién de las variables continuas y la codificacion de las variables

categdricas.

Por ultimo, un Proyecto de Machine Learning puede entrenar varios Modelos de aprendizaje
automatico, representados por la clase ModeloML, lo que establece una relacion donde un
proyecto puede tener multiples modelos de machine learning. La clase "ModeloML" esta
definida en la aplicacion de CrearModelos y guarda tanto el modelo entrenado como diversas

métricas e informacion relacionada al mismo.
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A parte de estas siete aplicaciones, el proyecto tiene una carpeta que controla el proyecto
entero, llamada TFGTelecoMLaaS. A continuacion, se explicara la utilidad de cada una de

estas aplicaciones y su funcionamiento en mas detalle.

Todo el cédigo de la plataforma puede encontrarse en el siguiente repositorio de GitHub:

https://github.com/Divasson/TelecoMLaaS

5.1 CARPETA DEL PROYECTO

La carpeta del proyecto, con nombre TFGTelecoMLaaS, une todas las aplicaciones que tiene

la plataforma. Los dos archivos importantes que controlan y juntan todo el proyecto son

settings.py y urls.py.

El archivo urls.py de la carpeta general del proyecto tiene como finalidad determinar qué
aplicaciones se encargan de qué rutas URL. Asi, este archivo redirige a cada una de las
distintas aplicaciones las llamadas a segun qué rutas URL. Posteriormente, seran los archivos
urls.py de cada una de las diferentes aplicaciones del proyecto, los que determinen a qué
funcion del archivo views.py de la misma aplicacion redirigir cada una de las llamadas en
funcion de su ruta URL. Finalmente, cada vista o funcion del archivo views.py devuelve una
pagina web al usuario mediante los Templates de Django, a los que se les pasa informacion

desde estas funciones, en lo que en Django se llama contextos.
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Templates de

Django (HTML)
Aplicacion #1 VIEWS.PY — APP #1 devueltos Tﬂl.
Vista #1 Template #1

URLS.PY Contextos

Vista #2 Template #2

Aplicacion #2 VIEWS.PY — APP #2

Vista #2

Aplicacion #3 VIEWS.PY — APP #3

Carpeta del
proyecto

Template #3
Template #4

URLS.PY

Contextos

Template #5
Template #6

Contextos

Figura 13. Funcionamiento de Django las vistas a mostrar en funcion de la URL

Este proyecto, siguiendo la configuracion predeterminada de Django, se inicia en la

direccion web http://127.0.0.1:8000/. De esta manera, las rutas URL que utilizaré el archivo

urls.py de la carpeta del proyecto son las que se agreguen justo después de la direccion web

en la que se esta ejecutando el proyecto.

En el archivo settings.py, en la variable global del proyecto INSTALLED_APPS, se listan los
modulos o aplicaciones que pertenecen al proyecto y que por lo tanto deben cargarse.
Ademas, se especifica en qué carpeta tiene que buscar los Templates de Django, que en este
caso es la carpeta de Templates de la aplicacion Landing Page. Finalmente, en este archivo
se configura que la clase que va a utilizar esta plataforma para autenticar a los usuarios es la
definida en la aplicacion Autenticacion, sobrescribiendo asi a la clase de Usuario de Django

por defecto.

5.2 LANDING PAGE

La aplicacion Landing Page consiste en una pagina web de inicio sencilla. La ruta URL de

esta aplicacion es la direccion vacia, lo que significa que es la pagina predeterminada cuando
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accedemos a nuestra plataforma. Al ingresar a esta aplicacion, se muestra en pantalla la

pagina web de inicio.

Tanto esta pagina web de inicio, como el resto de las paginas web, se han desarrollado

utilizando un disefio descargado de https://bootstrapmade.com/. Todos los archivos

necesarios para que este disefio tenga la misma apariencia y funcionalidad, como los
archivos CSS y JavaScript, se encuentran almacenados en esta aplicacion y se hacen
referencia desde las demas aplicaciones, de modo que todas las paginas web creadas tengan

una apariencia consistente.

Esta pagina de inicio simplemente contiene una descripcion de la plataforma y los sencillos
pasos que tiene que realizar un usuario en esta plataforma para poder sacarle todo el partido
a la misma. Ademas, tiene un enlace que redirige al usuario para registrarse o iniciar sesion
en la plataforma y acceder a sus proyectos. Este enlace dirige al usuario a la aplicacion de

Autenticacion.

5.3 AUTENTICACION DE USUARIOS

La aplicacion Autenticacion contiene toda la l6gica para registrar y autenticar a los usuarios
en la plataforma, ademas de contener las paginas web (HTML) o Templates de Django con
los formularios tanto para crear usuarios como para iniciar sesion. La ruta URL de esta
aplicacion es “/authenticate”, y por lo tanto todas las direcciones web con esta ruta URL

seran tratadas por esta aplicacion.

Dentro de la ruta URL de esta aplicacion, ésta tiene tres funcionalidades. La primera
funcionalidad, a través de la ruta URL vacia, permite a los usuarios iniciar sesion en la
plataforma utilizando. La segunda permite a los usuarios registrarse mediante la ruta URL
“/register”. Finalmente, la tercera permite a los usuarios cerrar sesion en la plataforma a

través de la ruta URL “/logout”.

Una vez que un usuario crea una cuenta o inicia sesion, se redirige a la aplicacion Crear y

Abrir Proyectos, donde el usuario podra ver, crear y borrar proyectos de machine learning.

41



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAT)
C O M ILLA S GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION
UNIVERSIDAD PONTIFICIA

YT T PLATAFORMA DESARROLLADA

Ademas, la plataforma puede verificar si hay un usuario ya autenticado en la misma sesion
del navegador, lo que evita que el usuario tenga que iniciar sesion nuevamente en la

plataforma.

En esta aplicacion se ha creado una clase llamada "Usuario" que hereda de la clase
"AbstractBaseUser" de Django. Cada usuario de esta nueva clase de usuarios tendré
asociados una lista de proyectos. Ademas, podemos almacenar mas informacién para cada
usuario como la tlltima vez que inici6 sesion, y otros que ofrecen servicios adicionales, como
el de administrador. Pero lo realmente importante, relacionar la clase “Usuario” con la clase
“Proyecto”, implica que podemos acceder a todos los proyectos de machine learning
relacionados con un usuario y, al mismo tiempo, podemos asegurarnos de que ese usuario
no tenga acceso a los proyectos de otros usuarios. Esto garantiza la privacidad de los

usuarios, ya que solo ellos pueden acceder a sus propios proyectos de machine learning.

Ademas de garantizar la privacidad a la hora de acceder a los proyectos de cada usuario, el
sistema también cuenta con seguridad a la hora de guardar la contrasefia del usuario. La
contrasefia que se guarda es un hash de la contrasefia introducida, y asi, en el caso de que la
base de datos de usuarios sea robada, no se podra averiguar la contrasefa del usuario pues
esta se guarda en su forma Hash. Esto se consigue al heredar de la clase “AbstractBaseUser”

de Django.

Para registrar a estos usuarios y permitirles iniciar sesion, se han creado formularios en
Django. Estos formularios se pasan a los Templates HTML de Django a través del contexto,
lo que permite al usuario crear su cuenta de usuario o iniciar sesién en la pagina web

rellenando estos formularios.

5.4 CREARY ABRIR PROYECTOS

La aplicacion Crear y Abrir Proyectos contiene la 16gica para crear Proyectos de machine

learning, visualizarlos y borrarlos. La ruta URL para acceder a esta aplicacion es “/projects”.
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Cada Proyecto de machine learning estd asociado a un conjunto de datos especifico y
contiene todos los modelos entrenados con ese conjunto de datos en particular. Al crear un

proyecto, solo se requiere una fuente de datos y un nombre.

Cada uno de los proyectos creados guardan muchos datos en la base de datos por defecto en
Django (SQLite3). La clase Proyecto guarda informacién, a través de sus atributos, que
permiten el funcionamiento de la plataforma. Entre la informacion que guarda cada proyecto
esta la fuente de datos original que se utilizo para crear el proyecto, el nombre del proyecto,
la variable a predecir, el tipo de prediccion, el usuario al que pertenece este proyecto, los
datos preprocesados, qué etapas se han realizado para redirigir al usuario a donde lo dej6 por
ultima vez, y las reglas que ha establecido el usuario para tratar y preprocesar los datos para

futuras predicciones.

Toda esta informacioén que guarda un proyecto se va afiadiendo a la base de datos conforme
el usuario va a avanzando en el proceso de preprocesado-analisis de datos, y el entrenamiento

de los modelos de aprendizaje.

Una vez el usuario ha creado algun proyecto, la plataforma permite al usuario visualizar
todos sus proyectos, ordenados en orden descendiente de creacion, mostrando cudndo se

subio la fuente inicial de datos, y asi permite entrar al usuario en cada uno de ellos.

Finalmente, la plataforma permite también borrar los proyectos, pues al estar estos asociados
a un conjunto de datos estatico, si el usuario quiere afiadir nuevos datos, tendré que crear un
nuevo proyecto, y por lo tanto el anterior quedard obsoleto. Al borrar un Proyecto también
se borran todos los datos asociados con ¢l, como modelos de machine learning o la forma en

la que se deberian tratar los datos ausentes.

5.5 ANALIZAR DATOS

Esta aplicacion contiene toda la 16gica previa a entrenar los modelos de machine learning y
se accede a ella mediante la ruta URL “/initProject” y a continuacion, en la direccion web,

se le pasa el ID del proyecto, aunque esto ocurre de forma automatica al abrir el proyecto.
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Antes de entrar en cada una de las cinco etapas o funcionalidades del andlisis y el
preprocesado de los datos, la aplicacion confirma que el usuario que tenga la sesion iniciada
sea el dueno del proyecto que se estd abriendo. En el caso en el que un usuario esté intentando
acceder a un proyecto que no le corresponde, se redirigira al usuario a la aplicacion de Crear

y Abrir Proyectos para que seleccione un proyecto que le pertenezca.

La aplicacion Analizar Datos guia al usuario por cinco etapas necesarias en el preprocesado
de datos y el andlisis de estos, ofreciendo cuando pueda recomendaciones de manera
proactiva para ayudar y guiar al usuario inexperto. Ademads, la plataforma no permite al
usuario saltarse ninguna de estas etapas, pues va registrando qué pasos lleva realizados, y
cuando se cambia de vistas, y también de aplicaciones, la plataforma comprueba que se

hayan hecho todas las etapas anteriores, y, si no, redirige al usuario a su ultima etapa

realizada.
Distintas vistas de la aplicacion Analizar Datos
| Seleccionar .| : : Elegic ' S | Confirmar | . | Tratamiento .. Exploratory ..
vaﬂable.a | |:I35|f||:ac.|?n 1 tipos de datos de datos Data Analysis
| predecir | | regresion | | J | | | J

Figura 14. Estructura de las vistas y su orden de la aplicacion Analizar Datos

5.5.1 SELECCIONAR VARIABLE A PREDECIR

Esta vista de la aplicacion de Analizar Datos, tiene como objetivo que el usuario especifique
qué variable quiere predecir del conjunto de datos que ha subido al proyecto. Se accede a
esta vista mediante una ruta URL dentro de la ruta de Analizar Datos de

“/analisisDescriptivo/seleccionarVariable”.

Para elegir la variable a predecir, se ha creado dentro de esta aplicacion un formulario
dropdown de Django que se le pasa al Template con todas las columnas de la fuente de datos

inicial del proyecto. Asi, el usuario puede seleccionar qué variable quiere predecir en todo
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el proyecto. La informacion de la variable a predecir se guarda como atributo del proyecto
para poder consultar en las sucesivas etapas y aplicaciones cudl es la variable que se quiere

predecir.

5.5.2 CONFIRMAR TIPO DE PREDICCION

Tras elegir una variable como la variable a predecir en ¢l proyecto, la aplicacion Analizar
Datos redirige al usuario a la vista Confirmar Tipo de Prediccion. Esta vista, con ruta URL
“/analisisDescriptivo/tipoPrediccion”, pide al usuario que especifique el tipo de problema de
machine learning que quiere solucionar en el proyecto. Las dos opciones posibles en el
formulario Dropdown de Django son regresion y clasificacion. Como es posible que muchos
usuarios no sepan identificar si su problema es uno de regresion o de clasificacion, la
plataforma establece por defecto la mejor opcidon habiendo analizado la variable a predecir
en los datos subidos por el usuario al proyecto. Asi, el usuario simplemente tiene que
confirmar el tipo de problema pinchando el botén de “confirmar” dejando la opcion por
defecto. Aun asi, se permite que el usuario cambie el tipo de problema si los datos asi lo
permiten (pues no se puede hacer una regresion sobre una variable con cadenas de

caracteres).

5.5.3 CONFIRMAR TIPOS DE DATOS

Una vez el usuario ha seleccionado o confirmado si el proyecto conlleva un problema de
clasificacion o de regresion, la plataforma redirige al usuario a la vista Confirmar Datos.
Esta vista ofrece al usuario poder cambiar los tipos de datos que especifican como va a tratar
la plataforma a cada una de las variables del proyecto. Esta vista, a la que se accede mediante
la ruta URL dentro de la de Analizar Datos, de “/analisisDescriptivo/confirmarDatos”, tiene
como objetivo poder corregir algunos errores que pueda tener el usuario a la hora de crear la
base de datos. Un posible caso de uso seria que una variable realmente categorica, cuyas
categorias no tienen ningln orden, esta codificada con niimeros. Con esta funcionalidad el
usuario podréd decirle a la plataforma que esa variable debe tratarla como una variable

puramente categdrica. Para simplificar las tareas a los usuarios inexpertos, la plataforma
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selecciona por defecto los valores mas comunes, inspeccionando los datos de cada variable,

para que estos solo tengan que confirmar estos tipos de datos.

La forma en la que la plataforma propone a los usuarios seleccionar como debe tratarse cada
columna es mediante unos formularios Django en formato dropdown. No obstante, aunque
los usuarios puedan cambiar los tipos de datos, la plataforma antes de guardar esta
informacion comprueba que se pueda hacer ese cambio en cada una de las variables, para

asi no propagar fallos a futuras etapas del proyecto.

5.5.4 TRATAMIENTO DE DATOS

Después de haber confirmado a la plataforma como deberia tratar cada una de las variables
que contenian los datos subidos por el usuario al crear el proyecto, la plataforma redirige al
usuario a la vista de Tratamiento de Datos, a través de la ruta URL
“/analisisDescriptivo/tratarNa”. Esta vista analiza cada todo el conjunto de datos y propone

al usuario maneras en las que preprocesar los datos.

Lo primero que comprueba la plataforma es, para todas las columnas del conjunto de datos
excluyendo la variable a predecir, si debiera borrarse esa columna por no afnadir ningiin
conocimiento extra al conjunto de datos. Con esta primera prueba la plataforma pretende
sugerir al usuario eliminar variables que son identificativas de cada observacion y que por
tanto no van a afiadir informacién adicional al modelo. Ejemplos de columnas que serian
seleccionadas para ser borradas para crear modelos mas simples sin ruido son: ID usuario,

teléfono, email, o textos que contenga cada una de las observaciones.

Una vez se la plataforma ha seleccionado las columnas que son susceptibles de ser borradas,
la plataforma comprueba los datos ausentes de cada una de las variables del conjunto de
datos excluyendo la variable a predecir. Para cada una de estas variables que contengan datos
ausentes, la plataforma calcula el porcentaje de datos que faltan y asi sugiere varias acciones

dependiendo de este valor.

[. Si faltan menos del 20% de datos, la plataforma recomienda eliminar esas

observaciones
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II.  Si faltan entre el 20% — 40% de los datos, la plataforma recomienda asignar estos
valores al valor mediano si la variable es numérica y a la categoria mas presente si
es una variable categoérica

III.  Si faltan mas del 40% de los datos, la plataforma recomienda eliminar esa columna

Estas son las recomendaciones que hace la plataforma al usuario para tratar los datos que
faltan y las columnas con valores que aportan poco valor afiadido. No obstante la plataforma,
mediante formularios Django creados a medida en formato dropdown, permite al usuario

tomar otras acciones.

e Para columnas con poca representatividad, la plataforma permite los valores de
eliminar la columna o de mantenerla

e Para columnas categoéricas con valores ausentes, la plataforma permite eliminar
esos valores ausentes, eliminar la columna, o asignar a los valores ausentes la
categoria mas presente en el resto del conjunto de datos

e Paralas columnas numéricas con valores ausentes, la plataforma permite eliminar
estos valores ausentes, eliminar la columna, asignar a los valores ausentes el valor

mediano del conjunto de datos, o asignarles el valor 0.

Gracias a esta vista, la plataforma propone al usuario de manera proactiva distintas acciones
para tratar los datos, aunque el usuario siempre es el responsable de confirmar estos valores

por defecto.

Lo que acepte el usuario en este paso se guarda en la configuracion del proyecto y se aplicara
en todas las futuras etapas del proyecto hasta que no se reescriba esta configuracion. Esto
incluye a los ficheros con los que el usuario quiera hacer predicciones, que se tratardn con

estas mismas reglas.

5.5.5 VISUALIZACION INTERACTIVA DE LOS DATOS

Una vez el usuario ha recorrido estos pasos se le ofrece la herramienta de visualizacion
interactiva de los datos (EDA). Esta vista, a la que se accede con la ruta URL de

“/analisisDescriptivo/visualizarDatos”, permite al usuario entender mejor las distintas
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relaciones entre sus variables y sus distribuciones de una forma interactiva. Para esto, esta

vista, dentro de la aplicacion de Analizar Datos, utiliza la libreria Plotly para poder crear

distintos graficos para explicar mejor los datos.

Esta etapa de Exploratoy Data Analysis no estd implementada en ninguna plataforma de

manera nativa (solo parcialmente en algunos casos). Con esta herramienta, el usuario puede

elegir dos variables en un formulario para comparar, y generar distintos graficos en funcion

de qué tipos de variables se estén comparando entre si.

5.6

Si las dos variables seleccionadas son una misma variable numérica, se dibuja un
histograma de esa variable numérica

Si las dos variables seleccionadas son una misma variable categorica, se dibuja un
gréfico circular para visualizar las proporciones de cada una de las categorias.

Si las dos variables seleccionadas son distintas y ambas son numéricas, se dibuja un
gréfico de dispersion

Si las dos variables seleccionadas son distintas y una de ellas es numérica y la otra
es categorica, se dibuja un boxplot evidenciando la distribucion de cada una de las
categorias presentes en la variable categorica

Si las dos variables seleccionadas son distintas y ambas son categoéricas, se dibuja un
grafico de mosaico, donde poder ver la diferente proporcién de una categoria en

funcion de los valores de la otra.

CREAR MODELOS

Una vez el usuario ha pasado por todos los pasos de la aplicacion de Analizar Datos, se le

redirecciona a la aplicacion Crear Modelos, a la que se accede mediante la ruta URL general

de “/modelsProject”. Esta aplicacion contiene la 16gica del entrenamiento de los modelos de

prediccion implementados.

48



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAT)
C O M ILLA S GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION
UNIVERSIDAD PONTIFICIA

YT T PLATAFORMA DESARROLLADA

Para ello, es necesario un apartado de que divida el conjunto de datos en datos de
entrenamiento y datos de prueba, codifique las variables categdricas en variables

independientes, y normalice las variables numéricas.

Posteriormente, es necesario que se elija qué modelos de machine learning se van a

implementar, y elegir sus hiperpardmetros y entrenarlos.

Distintas vistas de la aplicacion Crear Modelos

Se entrenan todos los modelos con un 30% de datos de prueba
buscando los hiperpardmetros automaticamente con Optuna

f

Elegir
modo de = ~
entrenar Entrenar el modelo |
| modelos | eligiendo los
) ) I I [ Elegir ) . hiperparametros
Elegir los . S
g cantidad de
modelos a
datos de ‘ R
entrenar Entrenar el modelo
\_ - \__prueba

buscando los mejores
hiperparametros con
% Optuna

Figura 15 — Estructura de las vistas y su orden de la aplicacion Crear Modelos

5.6.1 ELEGIR MODO DE CREAR MODELOS

Como esta plataforma esta pensada para el usuario inexperto, la primera vista que se le ofrece
al usuario dentro de esta aplicacion, con la ruta URL vacia, es la de elegir el modo en el que

quiere crear los modelos en esta aplicacion.

Los dos modos para elegir son “Normal” y “Experto”. En el modo “Normal”, el usuario no
tiene que hacer nada mas en esta aplicacion, pues la plataforma entrena todos y cada uno de
los modelos de machine learning disponibles para el tipo de problema del proyecto

(clasificacion y regresion), buscando sus hiperpardmetros de forma oOptima como se
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describird mas adelante. Asi, el usuario no tiene por qué saber qué modelos de aprendizaje
supervisado funcionaran mejor para su conjunto de datos, sino que la plataforma entrena
todos los modelos y posteriormente los evaluara en la aplicacion de visualizacion. Ademas,
en el modo normal se divide el conjunto de datos en datos de entrenamiento y datos de prueba
de manera automatica, seleccionando el 30% de los datos para prueba y el 70% para

entrenamiento.

Si el usuario selecciona el modo “Experto”, la plataforma asume que tiene conocimientos de
machine learning y por lo tanto puede seleccionar €l el porcentaje de datos que se destinan
a prueba y a entrenamiento a la vez que selecciona los modelos de machine learning a

entrenar.

5.6.2 ELEGIR LOS MODELOS DE MACHINE LEARNING A ENTRENAR

Si el usuario ha seleccionado el modo “Experto”, se le redirige a esta vista de esta aplicacion
a través de la ruta URL “/elegirModelos”. En esta vista se permite al usuario elegir los
modelos de machine learning que quiere entrenar mediante un formulario Django en el que
se pueden seleccionar varios modelos. Esta informacion se guarda en el proyecto para que
las futuras vistas o aplicaciones puedan saber los tipos de modelos que se tienen que entrenar

o se han entrenado.

Si el usuario ha seleccionado el modo “Normal” en la vista anterior, automaticamente se le
seleccionan todos los modelos de machine learning para el tipo de problema del proyecto

(regresion o clasificacion) y se guarda esta informacion en la clase de Proyecto.

Como se ha comentado anteriormente en el capitulo 2, se han implementado los siguientes
modelos de machine learning para cada uno de los tipos de problemas que puede tener el

proyecto:

e Para proyectos de regresion:
0 Regresion linear
0 Elastic Net
o KNN
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o SVR

0 Random Forest

0 Redes Neruronales Profundas (Deep Neural Networks)
e Para proyectos de clasificacion:

0 Regresion logistica
KNN
SVC

Random Forest

O O O O

Redes Neruronales Profundas (Deep Neural Networks)

5.6.3 SELECCIONAR DATOS DE ENTRENAMIENTO Y DATOS DE PRUEBA

Si el usuario ha seleccionado el modo “Experto”, una vez ha seleccionado los modelos de
machine learning que quiere entrenar, se le redirige a esta vista a través de la ruta URL
“/preprocesado”. El objetivo de esta vista es que el usuario seleccione el porcentaje del
conjunto total de datos del proyecto que se destinaran a entrenamiento y cuantos a valorar la
eficacia del modelo. La plataforma recomienda un 30% de datos destinados a probar la

eficacia del modelo, aunque el usuario puede cambiar este porcentaje.

Si el usuario ha seleccionado el modo “Normal” en la primera vista de esta aplicacion, la
plataforma asume un 30% de datos destinados a valorar el modelo, y un 70% destinados al
entrenamiento del mismo. Al mismo tiempo, en ambos modos de creacion de modelos, este

porcentaje se guarda en la clase de Proyecto para que sea accesible en futuras etapas.

Ademas, una vez se selecciona este porcentaje de datos para entrenamiento y para prueba
(tanto en el modo “Normal”, como en el “Experto”), la plataforma codifica los datos para

que los modelos de machine learning puedan entrenarse utilizandolos.

Asi, dentro de esta vista, para ambos modos de creacion de modelos, las variables categoricas
se codifican en variables independientes, y las variables numéricas se normalizan en una
funciéon normal. Los parametros de codificacion tanto para las variables numéricas como

para las categodricas, conseguidos con los datos de entrenamiento, se aplican a los datos de
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prueba, y posteriormente se guardan en los datos del Proyecto para poder replicarlo en la

fase de prediccion con datos nuevos.

5.6.4 ENTRENAMIENTO DE LOS MODELOS

Una vez se ha dividido el conjunto inicial de datos en datos de entrenamiento y datos de
prueba, y estos se han codificado para que puedan usarse para entrenar modelos de machine
learning, se redirige al usuario a esta vista a través de la ruta URL ““/entrenarModelos”. Esta
vista itera sobre todos los modelos seleccionados para entrenarlos. Toda la informacion de
los modelos de machine learning se guardan en la clase creada en esta aplicacion, Crea
Modelos, llamada ModelosMachineLearning. Esta clase contendra informacion acerca del
modelo de machine learning, como por ejemplo el proyecto al que pertenece, el fichero del
modelo entrenado, su métrica con el conjunto de prueba, y otras caracteristicas propias de

cada uno de los modelos implementados para garantizar que todos puedan funcionar juntos.

En la vista del entrenamiento de modelos, se muestra al usuario en el menu de la izquierda
de la pantalla todos los modelos que ha seleccionado para entrenar, y se va iterando por cada
uno de ellos para entrenarlo. La plataforma indica al usuario qué modelos ya se han
entrenado con un tick al lado del nombre del modelo en este ment lateral en la parte izquierda

de la pantalla.

Para cada modelo de machine learning se ofrece al usuario dos opciones. La primera es
entrenar el modelo buscando automaticamente los mejores hiperpardmetros, mientras que la
segunda es que el propio usuario entrene el modelo insertando ¢l mismo los hiperparametros
que ¢l considere. Para buscar automaticamente los hiperparametros, la plataforma utiliza la
libreria Optuna (descrita en el capitulo 2) que utiliza algoritmos de prueba y error para

encontrar la configuracion 6ptima que maximice el rendimiento del modelo.

Si el usuario no quiere buscar automaticamente los mejores hiperparametros, se le redirige
a la vista “/entrenarModelosConParams”, donde puede seleccionar para cada modelo los

hiperparametros que desee para entrenar el modelo.
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Asi, un usuario puede elegir entrenar algunos modelos buscando automaticamente los
hiperparametros (opcion por defecto), y otros modelos especificando ¢l mismo los

hiperparametros a utilizar para entrenar el modelo.

En el caso de que un usuario que haya seleccionado el modo “Normal”, todos los modelos

se entrenaran utilizando la busqueda optima de hiperparametros de Optuna.

Finalmente, cuando se ha terminado de entrenar cada modelo, antes de guardarlo en la clase
ModelosMachineLearning, se calcula la efectividad del modelo con una métrica con el
conjunto de prueba para poder comparar posteriormente los modelos, y se guarda esta

métrica en la clase de ModelosMachineLearning.

La métrica elegida para problemas de regresion es la raiz del error cuadratico medio (RMSE
por sus siglas en inglés). Esta métrica estd elegida por su facil interpretacion al estar en las
unidades de las que se estdn haciendo las predicciones. En problemas de clasificacion la
métrica elegida es la precision ponderada por la cantidad de observaciones en cada clase

(Balanced - Accuracy en inglés) por su facil interpretacion por usuarios inexpertos.

5.6.5 CREAR ENSEMBLES

En el caso de que el usuario haya entrenado al menos dos modelos de machine learning en
un proyecto, se le permite crear Ensembles. Un Ensemble es una técnica que combina varios
modelos de machine learning, ponderados en funcion de una métrica comun para crear un

modelo mucho mas robusto.

Esta vista, a la que se accede mediante la ruta URL “/crearEnsemble”, permite al usuario
crear otro modelo de prediccion, como un nuevo objeto de la clase
ModelosMachineLearning, que combine los modelos que el usuario elija. Esta vista presenta
al usuario un formulario de Django en el que el usuario tiene que seleccionar, de los modelos
entrenados, mas de uno, para poder juntarlos y que trabajen juntos. Los modelos en el
formulario estan ordenados en funcién de su eficacia (determinada por la métrica asociada a
cada tipo de proyecto). Al crear el Ensemble, antes de guardarlo en la base de datos, se le

calcula su métrica particular para valorarlo como otro modelo mas.
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5.7 VISUALIZAR MODELOS

Una vez el usuario ha entrenado algiin modelo de machine learning, puede acceder a la
aplicacion de Visualizar Modelos a través de la ruta URL “/vizProject”. Esta aplicacion solo
contiene una vista (a través de la ruta URL vacia) mediante la cual el usuario puede visualizar
el comportamiento de los modelos y compararlos mas facilmente mediante graficas. Tanto
en regresion como en clasificacion se ordena a los modelos en un ment a la izquierda de la
pantalla, en funcién de su métrica, permitiendo ver facilmente al usuario qué modelos

funcionan mejor, y en qué orden.

5.7.1 CLASIFICACION

Para los proyectos de clasificacion, se proporcionan tres diferentes pantallas de graficas. En
primer lugar, estan las graficas para el usuario inexperto. Estas graficas contienen una matriz
de confusidn, y una herramienta de visualizacion interactiva que permite ver al usuario de
qué forma acierta o se equivoca su modelo. Como es posible que no todos los usuarios
entiendan la matriz de confusion, se ha desarrollado un tooltip con una explicacion de la
matriz de confusion para que cada vez que un usuario pase por encima de la grafica, aparezca

la explicacion de esta gréfica.

En segundo lugar, hay un apartado que contiene una curva ROC, junto con el AUC para cada

categoria desarrollados para el usuario experto.

Finalmente, también para el usuario experto se ha creado una tercera pantalla que contiene
la forma en la que se han elegido los hiperpardmetros mediante Optuna, la importancia de
cada uno de los hiperparametros para este conjunto de datos, y finalmente los
hiperparametros elegidos. Esta pantalla no esta disponible para los modelos que hayan sido
creados sin Optuna (si el usuario ha introducido los hiperparametros manualmente), o si el

modelo es un Ensemble, y por lo tanto tiene a varios modelos detras.

5.7.2 REGRESION

Para los proyectos de regresion, se proporcionan 2 pantallas de graficas.
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En primer lugar, estan las graficas para el usuario inexperto. En esta pantalla esta una grafica
que representa el valor predicho frente al valor real, junto con la recta y=x, que sefalaria una
prediccion perfecta. Esta grafica también contiene un tooltip que explica esta grafica a los
usuarios inexpertos. La segunda grafica de esta pantalla es la curva de un histograma de los
errores cometidos por este modelo, junto al dibujo de una normal. Esta grafica, también
acompafada de un tooltip que explica su funcionamiento, intenta mostrar al usuario el error
que comete el modelo, ensefiandole que cuanto mas cercano sea a una normal (o incluso mas
puntiagudo cerca del cero) mejor serd el modelo. Finalmente, en esta primera pantalla para
el usuario inexperto se dibuja esta misma grafica, solo que, superponiendo todos los modelos
creados, para que asi el usuario, en una sola grafica, pueda comparar todos los modelos que

ha entrenado.

La segunda pantalla, hecha para el usuario experto, como en el apartado de clasificacion,
contiene la forma en la que Optuna ha elegido los hiperparametros para este modelo, junto
con su importancia y los hiperparametros finales elegidos. Al igual que en clasificacion, esta
pantalla solo esta disponible para los modelos que hayan sido entrenados con la herramienta
de Optuna y por ello quedan excluidos los Ensembles y los modelos que hayan sido

entrenados con los hiperpardmetros especificados por el usuario.

5.8 PREDICCION

Esta ultima aplicacion, disponible desde que se haya entrenado un modelo de machine
learning y que se accede a través de la ruta URL ““/prediction”, permite al usuario hacer
predicciones sobre nuevos conjuntos de datos. Esta aplicacion, que solo tiene una vista, cuya
ruta URL es la nula, pide al usuario que suba a la plataforma un nuevo conjunto de datos y
seleccione el modelo de machine learning con el que quiere hacer la prediccion (dentro de
estos modelos podemos encontrar los Ensembles que hemos creado). Una vez el usuario ha
seleccionado el modelo de machine learning, y subido el archivo, el usuario pulsa el boton
de hacer prediccion, y la plataforma le devuelve el conjunto de datos que subi6 el usuario,
junto con una nueva columna que contiene la prediccion de ese modelo sobre ese conjunto

de datos.
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Para realizarlo, la vista en primer lugar transforma los datos subidos como los datos iniciales.
Esto incluye el borrado de algunas columnas, borrar observaciones con datos que faltan, o
rellenar datos que faltan para el valor mediano, el valor 0, o la categoria mas presente
(dependiendo de la naturaleza del problema). Ademas, esto incluye también la normalizacion
de las variables numéricas y el codificado de las variables categoricas conforme se hizo con

los datos de entrenamiento en la aplicacion de Crear Modelos.

Ademas, la plataforma devuelve exactamente los mismos datos que se subieron por el
usuario. Asi que para las observaciones que han sido borradas durante el preprocesado, la
plataforma, en la columna que incluye las predicciones, inserta la frase “Faltan datos”, para
indicar al usuario que sobre esa observacion no se ha realizado ninguna prediccion porque
existen campos sin datos y que en la aplicacion de AnalizarDatos se le informo6 que debian

ser borrados.
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Capitulo 6. CASO DE USO

Una vez finalizada la plataforma a continuacion se evidencia un posible caso de uso real de
la misma con iméagenes sobre su funcionamiento tanto ara un problema de clasificaciéon como

de regresion

6.1 CLASIFICACION

Imaginemos una empresa que utiliza un software de CRM (Customer Relationship
Management) para mantener informacion de sus clientes, y clasificar la posibilidad de que
¢éstos cesen o no la relacion comercial que tienen con la empresa (Churn). Esta empresa
podria utilizar la plataforma para poder predecir qué clientes podrian prescindir de sus
servicios y también cual s el uso de los mismos por parte de los que confian en la empresa
con objeto de incrementar su grado de fidelidad. Se ha descargado un conjunto de datos de

una plataforma de CRM de la pagina web http://kaggle.com para ofrecer un posible caso de

uso de esta plataforma.

El primer paso que realizaria el usuario es visitar la pagina web de la plataforma
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Como Funciona

Saca partido a tus datos,
con la potencia de la Inteligencia Artificial

Tu subes los datos, nosotros hacemos el resto

|: Cémo funciona ]

Modelos de Regresion Modelos de Clasificacion Con la posibilidad de que trabajen juntos

Figura 16 — Vista de la pagina de inicio (Landing Page)

Posteriormente, el usuario procede a registrarse en la plataforma, indicando un nombre de

usuario (usuario_prueba en el ejemplo), su email, y una contrasefia, como se indica en la

siguiente figura.
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TFG MLAAS comorunciona (R

Inicia sesion o registrate

Para disfrutar de la potencia del Machine Learning sobre tus sets de datos, inicia sesitn o registrate
Ademis, jes muy facil

-
REGISTRATE
Username:
usuario_prueba
Email:
usuario_prueba@gmail.com
Password:
Confirm password:

[ Siya tienes cuenta, inicia sesidn l

Figura 17. Vista de la pagina de registro (dentro de la aplicacién Autenticacion)

Una vez el usuario se ha registrado en la plataforma accede a la vista de los proyectos, donde

la plataforma le indica que tiene que crear un nuevo proyecto.

T FG M LAAS Tus Proyectos  Crear un Nuevo proyecto Tu cuenta n

Hola, usuario_prueba
Estos son tus proyectos, si quieres crear uno nuevo, pincha arriba en Crear Nuevo Proyecto

NO TIENES AUN PROYECTOS CREADOS

Links de utilidad Otros links.
TFG MLaas
Calle de Alberto Aguilera. 25 » Pdgina principal » Térmings de servicio
#8015 Madrid » Login » Politica de privacidad
Espafia
Tel: 3412
Emall: Divasson millad ed)

Figura 18. Vista de los proyectos del usuario (dentro de la aplicacion Crear y Abrir Proyectos)
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El usuario tras seleccionar Crear un nuevo proyecto, se encuentra con un formulario para
crear un proyecto donde tiene que indicar el nombre del proyecto que esta creando, asi como

subir el conjunto de datos a analizar en el proyecto.

Tus Proyectos Crear un Nuevo proyecto Tu cuenta ﬂ

Hola, usuario_prueba

CREA UN NUEVO PROYECTO

Para crear un nueveo proyecto deberas subir un archivo con datos (csv,xisx,...) y darle un nombre al proyecto

Subir el documento

ProjectName: |Churn

ArchivoDatos: | Seleccionar archive | churn light buena.xlsx

Subir Archivo de datos

Figura 39. Vista del formulario de crear un proyecto (dentro de la aplicacién Crear y Abrir
Proyectos)
Una vez el usuario crea un nuevo proyecto, se le redirige a la vista anterior para visualizar

los proyectos del usuario, mostrando este nuevo proyecto creado.

Los proyectos son mostrados en una tabla con dos columnas, ordenando los proyectos en
funcion de la fecha de creacion, teniendo como mas reciente el primero de todos. Ademas,
cada proyecto muestra el nombre asignado al proyecto, junto con la fecha de subida de los
datos que se van a utilizar para entrenar los modelos de aprendizaje supervisado. Esta fecha
es importante por si existen nuevas versiones de los datos mas actualizadas, para que el

usuario pueda crear nuevos proyectos con las fuentes de datos actualizadas.
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Tus Proyectos Crear un Nuevo proyecto Tu cuenta a

Hola, usuario_prueba

Estos son tus proyectos, si quieres crear uno nuevo, pincha arriba en Crear Nuevo Proyecto

TUS PROYECTOS

Proyecto: Churn

Figura 20. Vista de los proyectos del usuario (dentro de la aplicacién Crear y Abrir Proyectos)

Una vez el usuario entra dentro del proyecto, se le redirige a la primera aplicacion o etapa
de todo el proceso que no haya realizado, pues la plataforma va guardando constantemente

los pasos realizados por el usuario.

Como en este caso el usuario ain no ha realizado ningun paso porque es la primera vez que
abre el proyecto, se le redirige a la primera aplicacion, Analizar Datos, y dentro de ésta, a la
primera vista, que es la de seleccionar la variable a predecir. Dentro de esta vista, el usuario
se encuentra un formulario donde ha de indicar qué variable va a seleccionar como “target”
u objetivo para predecir o clasificar en su caso). En este caso, el usuario selecciona la variable

“Churn”, y le selecciona la opcion enviar.
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Tus Proyectos  Crear un Nuevo proyecte  Tu cuenta Salir

Churn  anaiisis Descriptive

Anlisis Seleccionar la variable a predecir
descriptivo Variable a predecir:| Churn v

Seleccionar variable a
predecir

Enviar
Confirmar tipo
prediccion

Confirmar tipos de
datos

Tratar datos que faltan

Visualizacién de los
datos

Figura 21. Vista de la seleccion de la variable a predecir del proyecto (dentro de la aplicacion
Analizar Datos)
Tras identificar la variable “Churn” como la variable objetivo, la plataforma redirige al
usuario a la segunda vista de la aplicacion Analizar Datos, que es la de seleccionar el tipo
de algoritmo a usar. En esta vista el usuario deberia simplemente confirmar el tipo de
algoritmo, pues la plataforma analiza la variable target y establece por defecto la forma que
mas se adecue a los datos analizados. En este caso, aunque la variable “Churn” solo contiene

valores numéricos (ceros y unos), la plataforma recomienda seleccionar Clasificacion.

TFG MLAAS Tus Proyectos  Crear un Nuevo proyectoe  Tu cuenta

Churn  anaiisis bescriptivo

Anatiss Seleccionar el tipo de prediccion
descrfptivo Confirmar que el tipo de prediccion es Clasificacion: | Clasificacion v
Cambiar variable a

predecir —
| Confirmar tipo prediccion

Confirmar tipo
prediccién

Cambiar tipos de datos
Tratar datos que faltan

Visualizacion de los
datos

Figura 22. Vista de la seleccion del tipo de prediccion (dentro de la aplicacion Analizar Datos)

Tras confirmar el tipo de prediccion, al usuario se le redirige a la vista de confirmar tipos de

datos, dentro de la aplicacion Analizar Datos. En esta vista se ensefia el usuario una vista de
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algunos datos subidos junto con un formulario sobre si quiere cambiar la forma en la que la
plataforma trata a las columnas. En este caso el usuario no hace ninglin cambio y clica el

boton Guardar y continuar situado antes del formulario.

Churn - Clasificacion  anesisis bescriptive

Analisis descriptiva Confirmar o cambiar tipos de datos

Seleccion de algunos datos del proyecto

customer_id Name age gender reglon category membership_category joining date joined through referral referral id  preferrod_offer_types medium o
Confirmar tipos de datos

faltan

Intentar cambiar el tipo de datos para cada columna

Column name Data type

Figura 23. Vista de cambio de tipo de datos (dentro de la aplicacion Analizar Datos)

Tras esta vista, se redirige al usuario a la vista de tratamiento de datos. En esta vista la
plataforma ensefia al usuario las columnas con algunos problemas, ofreciendo la logica
previamente mencionada para tratar estos datos. No obstante, el usuario puede decidir
cambiar algunos patrones segliin considere. Tras hacer algunos cambios, como asignar los
puntos de los usuarios en la plataforma de CRM que faltan a 0, el usuario guarda esta

configuracion, que se aplicara a todos los datos a partir de ahora.
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TFG MLAAS Tus Proyectos  Crear un Nuevo proyecto  Tu cuenta “

Churn - Clasificacion  anatisis bescriptive

Analisis descriptive  ©OMO tratar columnas con problemas

Compr e s predecr Parte de los datos del proyecto

Confirmar tipo prediccién

Variables con NA Porcentaje valores que faltan Tipo de variable Como solucionar NA
Cambiar tipos de datos

region_category 14.6% object Categoria mis presente ~
Tratar datos que faltan

preferred_offer_types 0.87% abject Eliminar Filas =
Visualizacién de los datos

points_in_wallet 9.93% floatsd Valorao -

Name o da poca rep dad de cada categoria abject Eliminar Columna «

customer_id o da poca rep idad de cada categoria abject Eliminar Columna «

feedback [ da poca reps idad de cada categoria object Eliminar Columna »

last_visit_time o poca rep tividad de cada categoria object Eliminar Columna »

membership_category sl da poca rep idad de cada categoria object Dejar Columna ~

Guardar

Figura 24. Vista de tratamiento y preprocesado de datos (dentro de la aplicacion Analizar Datos)

Una vez el usuario ha elegido cémo tratar los datos, la plataforma le redirige a la vista que
contiene visualizaciones interactivas para que éste pueda comprobar la relacion entre sus
datos. En este caso, el usuario esta interesado en comprobar cémo se relacionan el medio

por el que operan sus clientes, y si empezaron a ser clientes mediante un codigo de referencia.

T FG M LA A S Tus Proyectos Crear un Nuevo proyecto Tu cuenta ﬂ

Churn - Clasificacion  anaisis bescriptivo

Analisis descriptivo  ViSUAlizaciones dinamicas

Version de los datos de: a
23/5/2023-18:45 Distribucién entre medium_of_operation y joined_through_referral
Cambiar variable a predecir
100,
Confirmar tipo prediccion
Cambiar tipos de datos

Cambiar el trato a los datos
que faltan

Percentage

Seleccione las variables a
comparar en el plot

Variable 1:

medium_of_operation bt |

Variable 2

joined through referral  + Both Deshtop ]
Dibujar medium_of_operation

Q
Siguiente

Figura 25. Vista de la interfaz de analisis de datos (dentro de la aplicacién Analizar Datos)

Después de que el usuario analice los datos, sabiendo que siempre puede volver a esta

interfaz para visualizarlos de forma interactiva, la plataforma le redirige a la aplicacioén cuyo
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objetivo es entrenar modelos de machine learning (Crear Modelos). La plataforma
inicialmente ofrece al usuario una vista con un formulario que pregunta si quiere seguir el
modo “Normal”, o por el contrario el modo “Experto”. En este caso, el usuario ha elegido el
modo “Normal”, y por lo tanto la plataforma empieza a entrenar todos los modelos posibles
habilitados en clasificacion. Ademas, la plataforma le indica al usuario que se estdn

entrenando los modelos mediante una rueda giratoria.

/J

Figura 26. Vista del entrenamiento de los modelos segun el modo ““Normal”™ (dentro de la
aplicacion Crear Modelos)
Una vez terminan de entrenarse todos los modelos con los mejores hiperparametros, se
redirige al usuario a la aplicacion de Visualizar Modelos, que permite al usuario comparar
estos modelos ya entrenados. No obstante, el usuario puede elegir crear algunos Ensembles
pinchando en el botén del menu superior. En esta vista, dentro de la aplicacion de Crear
Modelos, se ofrece al usuario el siguiente formulario para que éste seleccione todos los

modelos que quiere analizar.
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Tus Proyectos  Crear un Nuevo proyecto Tu cuenta
Churn - Clasificacion  analisis bescriptivo | Cambiar Datos v Elegir/entrenar modelos  Model dos CrearE Predecir

crear Ensembles  ELEQIF para juntarlos

de tus modelos Se recomienda coger solo los mejores

Elegir mas de un modelo entrenado de clasificacion:
Random Forest-0.76

Neural Network-0.75

Version de los datos de;
24/5/2023-9:59

Elegir modelos para Logjstic Regression-0.74
crear el Ensemble

Seleccionar

I No reescribir el ensemble ya creado y visualizar modelos

Figura 27. Vista de la forma en la que crear Ensembles (dentro de la aplicacion Crear Modelos)

Una vez ya se han entrenado todos los modelos, y se han elegido los modelos que se quieren
analizar, se redirige al usuario a la vista para visualizar los modelos y compararlos. En la
parte izquierda, se pueden observar los modelos entrenados ordenados segun su precision
ponderada en funcion de la cantidad de observaciones en cada clase (balanced - accuracy en
inglés) con el conjunto de prueba. Aunque en este proyecto se ha elegido esta métrica,

existen otras ampliamente difundidas en el mundo del machine learning.

En esta primera pantalla, el usuario puede ver dos graficas. La grafica de la izquierda es una
matriz de confusion, que ensefa al usuario como acierta y como se equivoca el modelo. A
esta grafica le acompana una descripcion de qué es lo que representa una matriz de
confusion. A su izquierda, hay una grafica que demuestra, en funcion de las variables de los
datos subidos, como acierta y como se equivoca el modelo. Esta grafica es una grafica
interactiva porque el usuario elige qué variables quiere comparar en el grafico. En este caso

se han comparado las variables “past_complaint” y “region_category.
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Comparar modelos

de clasificacion

Version de los datos de:
24/5/2023-9:59

Modelo #1: Ensemble de
Random Forest-Neural
MNetwork-Logistic
Regression
(acc_balan_test=0.762)

Modelo #2: Random
Forest
(acc_balan_test=0.757)

Modelo #3: Neural
Network
(acc_balan_test=0.751)

Modelo #4: Ensemble de
Neural Network-Logistic
Regression
(acc_balan_test=0.751)

Modelo #5: Logistic
Regression
(acc_balan_test=0.744)

Modelo #6: SVC
(acc_balan_test=0.739)

Modelo Ensemble de Random Forest-Neural Network-Logistic
Regression resultante

Funcionamiento del modelo con datos de Test

Funcionamiento del modelo con datos de Test
Seleccione las variables a comparar en los plots

Variable 1: | past_complaint

Matriz de confusion

Valores verdaderos

~| Variable 2: | region_category

Valores predichos

Experto: Métricas avanzadas del modelo

Numero de muestras observadas de past_complaint por cada valor de regior

Numerao de muestras observadas

200

150

100

i

No

past_complaint

= =
Yes No

past_complaint

region_category=Town region_category=villige region_category=City

Yes

‘N

past_complaint

Figura 28. Vista primera con matriz de confusion y grafica interactiva para valorar modelos

(dentro de la aplicacion Visualizar Modelos)

correct
B Good prediction
B Bad prediction

&

Si el usuario es un usuario experto, podra clicar en las siguientes dos pantallas. La primera

contiene una curva ROC junto con el 4rea debajo de la curva, o AUC por sus siglas en inglés,

para cada una de las clases de la variable a predecir.
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S Modelo Ensemble de Random Forest-Neural Network-
modelos de Logistic Regression resultante

clasificacion

Version de lus. datas de: Funcionamiento del modelo con datos de Test | Experto: Métricas avanzadas del modelo

24/5/2023-9:59

Modele #1:
Ensemble de (o] ]
Random Forest- ROC y AUC del modelo

Neural Network-
Logistic Regression
(acc_balan_test=0.762)

Modelo #2: Random
Forest
{acc_balan_test=0.757)

Modelo #3: Neural
Network

True Positive Rate

{acc_balan_test=0.751)

Modelo #4: Ensemble
de Neural Network-

False Positive Rate

Logistic Regression
(acc_balan_test=0.751)

Figura 29. Vista segunda con curva ROC para valorar modelos (dentro de la aplicacion Visualizar
Modelos)

La ultima pantalla contiene las graficas con informacioén sobre como se han elegido los

hiperpardmetros con la libreria Optuna. Contiene graficas que explican el proceso, la

importancia de cada uno de los hiperpardmetros, y finalmente, los hiperparametros

utilizados.
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Modelo Neural Network resultante

Experto: Métricas avanzadas del modelo

Comparar modelos de

clasificacion Funcionamiento del modelo con datos de Test

Experto: Dibujar graficas de elegir hiperpardmetros

Version de los datos de:
24/5/2023-9:59

Modelo #1: Ensemble de @
Random Forest-Neural Optimization History Plot Hyperparameter Importances
Network-Logistic Regression

(acc_balan_test=0.762)

Modelo #2: Random Forest
(ace_balan_test=0.757)

Modelo #3: Neural Network y 045
(acc_balan_test=0.751) 3

Hyperparameter
&
mom—

Modelo #4; Ensemble de
Neural Network-Logistic

Pewnons_per_layes

Regression

(acc_balan_test=0.751)
] 5 10 15 o 0.2 04 06 o8

Modelo #5: Logistic Intento Impartance for Objective Value

Regression

(acc_balan_test=0.744)

o Tabla de parametros del modelo
Modelo #6: SVC
(acc_balan_test=0.739)

Modelo #7: KNN
(acc_balan_test=0.67)

num_layers

neurons

activations

4

[115, 115,115, 2

['refu’, ‘relu’, ‘relu’, ‘softmax’]

Figura 30 — Vista tercera con como se han elegido los hiperametros (dentro de la aplicacion
Visualizar Modelos)
Por ultimo, el usuario puede subir un nuevo conjunto de datos para utilizar estos modelos
entrenados y predecir sobre este nuevo conjunto de datos. En esta vista, la plataforma pide
al usuario subir el archivo que quiere usar, junto con el modelo que quiere utilizar para
predecirlo. En este caso el usuario va a subir unos datos de los que tiene etiqueta para

comprobar la eficacia de esta plataforma.

Una vez el usuario pincha en subir, la plataforma trata los datos subidos, hace la prediccion,

y devuelve el fichero subido, solo que con una columna extra con la prediccion.
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T F G M |_ A A S Tus Proyectos  Crear un Nuevo proyecto Tu cuenta

Churn - Clasificacion  analisis bescriptivo | Cambiar Datos v Elegir/entrenar modelos v Modelos entrenados  Crear Ensembles  Predecir

bredecirdatos  DUbIF @archivo para predecir

Version de los datos para
crear los modelos: Archivo a predecir: | Elegir archivo | churn_prediction_with_NO_labels.xlsx

24/5/2023-9:59

Selecciona el modelo a predecir: |Ensemble de Random Forest-Neural Network-Logistic Regression-0.76+

Figura 31. Forma en la que el usuario puede predecir un nuevo conjunto de datos (dentro de la

aplicacion Prediccion)

Descargas

I 1 g
3 predicaon.xlsx

Figura 32. La plataforma automaticamente descarga el fichero subido con la prediccidn (dentro de

la aplicacion Prediccion)

w1 - I« Churn_predicted v

1 K L M N o] P a R 5 T u v w e
1 Ieferral Ir.]red oﬁerjm of ,f opti.t visit til{slnce Iasti_tirne ,! -=----Jnts in w*pecial di{llcatlon_p-]st compl. ,l,' int stifeedbactl(humjredlctedi
2 xxxxxxxx Gift Vouct Smartpho Wi-Fi 11:36:14 7 89,36 49053,64 Yes No No Not AppliiPoor Prod 0|
3 (CID49828 Without CDesktop Wi-Fi 02:33:19 6 61,98 46783,57 787,47 Yes No No Not Applii Poor Web 1]
4 OO Credit/De Desktop Mobile_D 06:24:50 10 30,44 11261,37 617,21 Yes No Yes Solved in Poor Prod 0
5 (CID6948 Without CBoth Wi-Fi 01:27:09 16 84529 34449 1,03E+15 Yes No No Not ApplitPoor Prod 0
6 xxxxxxxx Credit/De Both Mobile_D 09:52:02 12 434,19 12850,07 710,2 Yes No Yes No Inform Poor Custs 0
7 xxxxxxxx Gift Vouct Smartpho Wi-Fi 08:01:09 14 -8,9E+15 20830,75 737,42 No Yes No Not AppliiPoor Prod 0
8 (CID46273 Credit/De Desktop Wi-Fi 07:02:27 14 458,81 15662,7 530,82 Yes No Yes Solved in Poor Custs 0
9 (CID18275 Without CSmartpho Wi-Fi 15:38:19 18 -8,2E+15 3241579 650,36 No Yes Yes Unsolved Too many o
10 xxxoxxxxx Without CDesktop Mobile_D 18:38:49 12 133,52 7427,17 649,06 No Yes No Not Applii No reasor 0
11 xxxxxxxx Gift Vouct Desktop Fiber_Opt08:46:23 17 32,71 10584,89 663,19 Yes No Yes Solved in Poor Prod 0
12 CID43732 Without CDesktop Fiber_Opt 15:44:56 1 338,15 766566 575,97 Yes No Yes No Inform Poor Cust 0
13 CID13374 Gift Vouct Smartpho Fiber_Opt 22:11:06 4 645,24 21308,56 766,57 No Yes Yes Solved  User Friern 1]
14 CID2899 Credit/De Both Wi-Fi 17:05:18 13 1534,38 17862,33 745,59 No Yes No Mot Applit No reason 0
15 oo Gift Vouct 7 Fiber_Opt 21:50:10 -999 174,26 155147 3E+15 No Yes Yes Solved Too many ]
16 xxxxxxxx Credit/De Smartpho Mobile_D 09:56:03 10 140,02 35646,67 No Yes Yes Solved in Too many 0
17 CID33961 Gift Vouct Smartpho Wi-Fi 17:39:47 13 160,79 27234,07 708,97 Yes No Yes Unsolved No reason o
18 CID3123 Without CSmartpho Fiber_Opt 16:37:00 12 194,14 19855,86 729,25 No Yes No Not ApplitNo reason 0
19 CID32135 Credit/De Desktop Fiber_Opt 18:47:48 -999 -7,7E+15 93747,11 792,28 No Yes No Not ApplitProducts & 1
20 CID48445 Gift Vouct Desktop Mobile_D 13:10:44 7 523,97 49532,57 621,85 No Yes Yes Solved in Poor Web 0
21 XXAXXKAX Credit/De Smartpho Fiber_Opt 19:09:54 15 71,83 1038947 631,39 No Yes No Mot ApplitPoor Web 1]
22 CID43226 WithoutC? Wi-Fi 11:41:19 =999 43,68 20619,02 725,5 No Yas No Not Applii No reason 0
23 xxxxxxxx Without CDesktop Mobile_D 08:42:01 13 128,75 16289,81 4,82E+16 Yes No No Not Applii Poor Web 0

2A_CINIARN._Gift Vanck Nackton  WWiLFi n:19-12 A AAT N _AIRQT NS 7 TARL1S Yac Yac Ao Mt AnnliiDooe Cust 1 |
Sheetl (O] [1] v
| Ready T% Accessibility: Good to go [g Display Settings F -——s— 0%

Figura 33. Captura con el Excel descargado con la columna predicha
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Finalmente, el usuario comprueba que el modelo Ensemble predice con una precision

ponderada (balanced - accuracy) de un 86% sobre estos datos de los que tenia etiqueta.

6.2 REGRESION

Imaginemos ahora un caso de uso de regresion en el que un usuario quiere predecir los
precios de coches de segunda mano. Otra vez, como en el caso anterior, hemos descargado

un dataset de la pagina web https://kaggle.com con diversos datos sobre coches de segunda

mano y sus precios.

Inicialmente el usuario crea el proyecto para predecir el precio de los vehiculos de segunda
mano introduciendo en el formulario de la pagina web un nombre del proyecto, en este caso

“Precio Coches”, y el fichero con el conjunto de datos.

Tus Proyectos Crear un Nuevo proyecto Tu cuenta @

Hola, usuario_prueba

CREA UN NUEVO PROYECTO

Para crear un nuevo proyecto deberds subir un archivo con datos (csv.xlsx,...) y darle un nombre al proyecto

Subir el documento

ProjectName: |Precio Coches

ArchivoDatos: | Elegir archivo [cars_us_2022 light.xlsx
subir Archivo de datos

Figura 34. Vista de creacidn del proyecto de regresion para predecir el precio de coches de
segunda mano
Una vez creado el proyecto, nos aparece en la vista de todos los proyectos asociados al
usuario que tiene la sesion iniciada, junto con el resto de los proyectos (como el de Churn

mencionado en el capitulo 6.1).
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Tus Proyectos Crear un Nuevo proyecto Tu cuenta a

TUS PROYECTOS

Proyecto: Churn

Figura 35. Vista de los proyectos creados por el usuario dado de alta en la aplicacién

Una vez el usuario selecciona el proyecto “Precio Coches”, se le redirige a la primera parte
de las fases del entrenamiento de modelos de machine learning, el preprocesado y el analisis
descriptivo. En la primera vista, la plataforma pide al usuario que seleccione qué variable
quiere predecir en este proyecto, a lo que el usuario selecciona la variable “Price” del

formulario con formato dropdown de esta primera vista.
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Tus Proyectos Crear un Nuevo proyecto Tu cuenta »

Precio Coches  anélisis Descriptive

Seleccionar la variable a predecir

Variable a predecir: | Unnamed: 0 i

Analisis descriptivo

Seleccionar variable a

predecir Unnamed: 0 a

Brand
Confirmar tipo prediccion | Model.Number

Enviar

Confirmar tipos de datos | Phota
Engine.Type
Tratar datos que faltan Body.Type
Fuel Type
Gearbox.Type
Power.hp
Displacement.|
Torque.lbft ’
TFG MLaaS Cylinders 2hroe s
Drivetrain
MPG.City
MPG.Highway
Seats
Doors

Visualizacidn de los datos

Height.in
Email i E Length.in 4

Figura 36. Vista de la seleccion de la variable a predecir en el proyecto “Precio Coches™

Tras seleccionar la variable a predecir, la plataforma solicita al usuario que confirme que el
proyecto se trata de un problema de regresion, puesto que la aplicacion ha analizado la
distribucion de la variable a predecir. Ante este formulario, el usuario confirma que es un

problema de regresion y no de clasificacion.

MLAAS Tus Proyectos  Creor un Nuevo proyecto  Tu cuenta m

Precio Coches  analisis bescriptive

Seleccionar el tipo de prediccion

Confirmar que el tipo de prediccion es Regresion: |Regresion  ~

Analisis descriptivo
Cambiar variable a predecir

Confirmar tipo prediceién

Confirmar tipo prediccion
Cambiar tipos de datos RS Tt ST R O ol

Tratar datos que faltan

Visualizacién de los datos

Figura 37. Vista de la confirmacion del tipo de problema a solucionar en el proyecto “Precio
Coches”
Después de confirmar que este proyecto es un proyecto de regresion, la plataforma pregunta
al usuario si quiere cambiar la forma en la que va a tratar los datos subidos a la plataforma.
Un ejemplo es la columna “Unnamed: 0”, que en el conjunto de datos descargados no tenia
nombre, y es simplemente un contador que asigna un niimero a cada observacion. La

aplicacion, tras analizar esta variable, ha concluido que pese a estar representada con
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nimeros es una variable categorica, y por lo tanto, en la siguiente vista, tratar datos, se espera

que recomiende eliminarla por no aportar informacion.

El usuario guarda esta configuracion tras inspeccionar como va a tratar la plataforma su

conjunto de datos, seleccionando el boton de “Guardar y continuar”.

Precio Coches - Regresion  andlisis Descriptive

Analisis descriptivo Confirmar o cambiar tipos de datos

Cambiar variable a predecir =
Seleccion de algunos datos del proyecto
Confirmar tipo prediccién

Unnamed:
Confirmar tipos de datos o Brand  ModelNumber Price  Photo Engine.Type Body.Type FuolType GearboxType Power.hp
Trat faltan 3 Maserati Quattroporte 960000  hitps/iwww.Cramprice comiproductsMaserati_ Quattroporte GT_3 0L_2022,j Petro Automatic 3450
6T 101 2022
Visu
Jaguar W, CCATprce comiproductafaguar F_Type_PAS0_2023 1pg ormvertible  Petro Automatic 4440
Honda productsHonda_Chvic_Sport_2023 jpg. hback Petro oT 158.0
s Honda Petro 2800
Ford Hennessey 3490000 hupsiwww.ccarprice com/iproducts/Ford_Hennessey VelociRapto_6x6.jpg 3.5liter V6 Truck Unknown 558.0
VelociRaptor
b

Intentar cambiar el tipo de datos para cada columna
Guardar y continuar |

Column name Data type

Unnamed: 0 Valores categoricas

Brand Valores categdricos

Model Number Valores categricosv

Price Hamero Decimal |

Figura 38. Vista de la confirmacion de los tipos de datos

A continuacion, la plataforma guia al usuario a la vista donde se le recomienda como tratar,
tanto los datos que les faltan, como algunas columnas que el programa identifica que podrian
ser susceptibles de ser borradas por la informacién que afiaden. Entre las columnas que se
notifica al usuario como susceptibles de ser borradas aparece la columna “Unnamed: 07,
pues cada observacion tiene un valor distinto de esta columna. El usuario acepta la
configuracion propuesta por la plataforma, y selecciona continuar con el proceso de

preprocesado y analisis descriptivo de los datos.
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TFG MLAAS Tus Proyectos  Crear un Nuevo proyecto  Tu cuenta m

Precio Coches - Regresion  anélisis Descriptive

Analisis descriptve  ©OMO tratar columnas con problemas

Cambiar variable a

Predieie Parte de los datos del proyecto

Confirmar tipo prediccién Variables con NA Porcentaje valores que faltan Tipo de variable Como solucionar NA

Cambiar tipos de datos Engine.Type Demasiada poca representatividad de cada categoria object Eliminar Columna~

Tratar datos que faltan Body.Type 1.32% ohject Eliminar Filas L

Visualizacion de los datos Power.hp 11.05% floatsd Eliminar Filas -
Displacement.| 14.4% floatfd Eliminar Filas bt
Torque.lbft 14.32% floatsd Eliminar Filas i
Cylinders 28.7%% floatsd Valor Mediano  ~
Drivetrain 1.63% chject Eliminar Filas b
MPG.City 13.85% float4 Eliminar Filas -
MPG.Highway 14,00% floates Eliminar Filas  +
Seats 1.09% floated Eliminar Filas -
Doors 1.63% floate4 Eliminar Filas -

Figura 39. Vista de las recomendaciones sobre como tratar el conjunto de datos en el proyecto
*“Precio Coches™
La ultima etapa de la fase de preprocesado y analisis de datos es la visualizacion de estos.
En esta vista, el usuario ha seleccionado comparar las variables “Marca” y “Precio” en la
herramienta interactiva, donde se representa, un boxplot de la distribucion del precio para

cada marca.
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Tus Proyectos Crear un Nuevo proyecto Tu cuenta @

Precio Coches - Regresion  analisis Descriptive

Analisis descriptivo  ViSUAlizaciones dinamicas

Version de los datos de: Box Plot de la distribucion de Price por cada valor de Brand

26/5/2023-16:38
Cambiar variable a 800k . B
predecir ‘
Confirmar tipo prediccion 600k

Cambiar tipos de datos

@
Cambiar el trato a los datos =
que faltan

Seleccione las variables a

comparar en el plot : é .
Variable 1: = = & = . = = = .

Brand

Variable 2: Yy Gty oy, P, ©
Price '
Dibujar Brand

Siguiente

Figura 40. Vista de interfaz de visualizacion EDA comparando la marca y el precio

Una vez el usuario ha hecho todas las visualizaciones que considere con esta herramienta de
visualizacion de datos, la plataforma redirige al usuario a la vista de entrenar modelos. El
usuario, como quiere entrenar todos los modelos de machine learning, buscando
automaticamente los hiperparametros para todos ellos, elige el modo de entrenamiento
“Normal”. Una vez confirmado el modo de entrenamiento “Normal”, la plataforma informa
al usuario, mediante la rueda giratoria que se estan entrenando los modelos de machine

learning.
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Figura 41. Vista del entrenamiento segin el modo “Normal”

Una vez se entrenan todos los modelos de machine learning habilitados en la plataforma

(pues el usuario eligi6 el modo “Normal”), el usuario decide intentar hacer modelos mas

robustos aprovechando la técnica del Ensemble. Para ello, el usuario se va al apartado

destinado para crear Ensembles y selecciona algunos modelos para juntarlos y asi intentar

mejorar la precision. Uno de los Ensembles que creard el usuario entre otros serd juntando

el modelo de Random Forest, la regresion lineal, y la red neuronal, como se ve en la Figura

41.

rCe AA

PrecioCoches - Regresion

Crear Ensembles de
tus modelos

Version de los datos de:
2775/202313:1

Elegir modelos para crear
el Ensemble

AAC

Elegir para juntarlos

Se recomienda coger solo los mejores

Elegir mas de un modelo entrenado de regresion:
Random Forest-12564.34

Linear Regression-13241.56 I
Neural Network-15425.39
KNN-15461.4 v

Seleccionar

Tus Proyectos Crear un Nuevo proyecto Tu cuenta

andlisis Descriptivo | Cambiar Datos v Elegin'entrenor modelos Modelos entrenados  Crear Ensembles  Predecir

Figura 42 — Vista para crear Ensembles
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A continuacion, el usuario se desplaza a la pantalla para valorar los modelos de machine
learning. En esta pestaia puede ver en la parte izquierda todos los diferentes modelos y
Ensembles entrenados, ordenados por orden descendiente de la raiz del error cuadratico
medio (RMSE) con el conjunto de prueba. El usuario asi ve que el modelo que mejor
funciona es el Ensemble que junta el modelo de Random Forest, y la regresion lineal, con
una métrica inferior a los 12.000. Ademas, en este ment lateral izquierdo puede ver como

los Ensembles tienen errores inferiores que los modelos de los que se componen.

Si el usuario quiere ver como se comporta este Ensemble, puede hacerlo inspeccionando las
graficas de la vista de valoracion y comparacion de modelos. En la primera grafica, que
dibuja la dispersion de los valores predichos junto frente a los valores reales con el conjunto
de prueba, el usuario puede observar como se predice el modelo, y como de bien se ajusta a
la prediccion perfecta, definida por la linea dibujada y=x. En la gréafica de la derecha, el
usuario puede ver la distribucion del error de la prediccion del modelo, viendo que, aunque
los errores no estan centrados en el 0 (caso 6ptimo), la prediccion de este modelo esta

bastante centrada.

Finalmente, en la grafica inferior puede ver la distribucion de todos los errores de todos los
modelos entrenados. En esta grafica puede ver como el modelo que tiene un error mas
parecido es el modelo de Random Forest, aunque la distribucion del error del Ensemble es

mas puntiagudo sobre su media que el del Random Forest.

Las capturas de a continuacion representan en primer lugar la pantalla general (figura 43), y
a continuacion capturas con mas zoom de las distintas partes de esta pantalla, mostrando con
mas detalle el listado a la izquierda de la pantalla (figura 44), las dos graficas superiores

(figura 45) y la gréfica inferior (figura 46).
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Cormparst el s Modelo Ensemble de Random Forest-Linear Regression resultante

regresion Funcionamisnto del modelo con datos da Test

(rmae_test=11.8 1))

Figura 43. Vista general de la pantalla de valorar modelos
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CASO DE USO

Comparar modelos de
regresion

Version de los datos de:
27/5/2023-13:11

Meodelo #1: Ensemble de Random

Forest-Linear Regression
(rmse_test=11.8 1e3)

Modelo #2: Ensemble de Random
Forest-Linear Regression-Neural
Network

(rmse_test=12.3 1e3)

Modelo #3: Random Forest
(rmse_test=12.6 1e3)

Modelo #4: Ensemble de Linear
Regression-Neural Network-KNN
(rmse_test=12.7 1e3)

Modelo #5: Ensemble de Random
Forest-Neural Network
(rmse_test=12.8 1e3)

Modelo #6: Linear Regression
(rmse_test=13.2 1e3)

Modelo #7: Neural Network
(rmse_test=154 1e3)

Modelo #8: KNN
(rmse_test=15.5 1e3)

Modelo #9: ElasticNetCV
(rmse_test=18.5 1e3)

Modelo #10: SVR
(rmse_test=21.9 1e3)

modelos entrenados

Figura 44. Vista del listado a la izquierda de la pantalla de valoracion de modelos ordenando los
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Figura 45. Vista de las dos graficas superiores de la pagina de valoracion

Comparacion de los errores

KNN

(2,491,099, 41.52041y)

Neural Network

Linear Regression

Ensemble de Random Forest-Neural Network
Ensemble de Linear Regression-Neural Network-KNN
Random Forest

Ensemble de Random Forest-Linear Regression-Neural Network

Ensemble de Random Forest-Linear Regression

normal
-40k -30k -20k -10k 0 10k 20k 30k 40k

Figura 46. Vista de la gréafica inferior de la vista de comparar modelos

Una vez el usuario ha comparado los modelos que se han entrenados, se dispone a probar
coémo funciona la herramienta de prediccion, subiendo unos datos nuevos que hasta ahora no
habia visto la plataforma. Para ello, el usuario se desplaza hasta la pagina de prediccion,
selecciona el modelo con el menor error, el Ensemble de Random Forest y la regresion lineal,
y selecciona un conjunto de datos que no habia visto la plataforma sin etiqueta para que ésta

realice la prediccion.
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Descargas B Q

3 #Qué quiere hacer con prediccion (1).dsx?

Abrir Guardar como

Figura 47. Descarga del archivo que contiene la prediccion

Tras inspeccionar la prediccion, el usuario ve que el error medio es de -158,5€, y tiene un

RMSE de 9.130€, y que el modelo predice muy bien sobre nuevos datos. El usuario,

utilizando Excel, hace la siguiente grafica para ver como se distribuyen los errores del

modelo con estos nuevos datos.

Distribucion del error sobre nuevos datos
50000

40000
30000

20000

10000

-10000

-20000

-30000

-40000

=]
L] ..l“% |

-50000
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Figura 48. Box-plot del error en la prediccion
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Capitulo 7. CONCLUSIONES

En este proyecto se ha desarrollado una plataforma de extraccion de conocimiento a partir
de datos arbitrarios, conocido comercialmente como “Machine Learning as as Service”

(MLaaX).

La mayoria de los actuales competidores con plataformas de MLaaS proporcionan
soluciones en las que el usuario no tiene que escribir lineas de codigo para entrenar modelos
de machine learning (soluciones No-Code). Aunque estas soluciones ofrecen tanto potencia
como personalizacion, carecen de una interfaz que guie al usuario en el proceso de entrenar
modelos de machine learning, y no ofrecen recomendaciones proactivas sobre como tratar
los datos o entrenar los modelos. Estas herramientas estan disefiadas para brindar una gran
ayuda a los cientificos de datos, pero no se han disefiado de manera intuitiva para su uso

generalizado por parte de la poblacion en general.

La plataforma desarrollada aqui pretende acercar el mundo del machine learning a todos los
usuarios, independientemente de sus conocimientos de programacion o de las fases de un
proceso de explotacion y analisis de datos. Para conseguirlo, la plataforma los guia a través
de todas las fases necesarias para el entrenamiento de modelos y algoritmos de aprendizaje
supervisado, proponiéndoles de manera proactiva formas en las que realizar cada fase de las

que se compone un proyecto de machine learning, en funcién del conjunto de datos.

El proyecto se ha subido a un repositorio en GitHub en internet

(https://github.com/Divasson/TelecoMLaaS), junto con una sencilla guia de instalacion para

que cualquier usuario pueda perfectamente utilizar esta plataforma desarrollada,

ejecutandola en sus propios ordenadores.
La plataforma desarrollada tiene las siguientes ventajas:

e Tiene una interfaz intuitiva, simple y amigable, que ayuda a los usuarios inexpertos

a utilizar la plataforma.
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e (Contiene un proceso de autenticacion de usuarios mediante el cual un usuario no
puede acceder a los proyectos de los demés y viceversa, garantizando asi privacidad.

e Quia al usuario por todas las fases necesarias dentro de un proceso de creacion de
modelos de machine learning, sin dejar que un usuario se salte ninguna. De esta
manera un usuario inexperto no necesitara saber las etapas que tiene que realizar,
puesto que la plataforma le obliga a pasar por todas ellas.

e En las situaciones en las que el usuario tiene que tomar decisiones, la plataforma
propone al usuario una solucion por defecto, después de analizar los datos de los que
depende cada decision. De esta manera, en el caso en el que un usuario no tenga
conocimientos sobre qué decision tomar en una de las etapas del entrenamiento de
modelos de prediccion, dejando la opcion por defecto se asegura una solucion como
minimo aceptable.

e El usuario inexperto no necesita conocer el funcionamiento de los algoritmos de
machine learning, seleccionando por adelantado qué modelo quiere entrenar. La
plataforma entrena todos los modelos habilitados de machine learning para que
posteriormente el usuario elija el mejor de todos los modelos entrenados.

e La plataforma tiene la capacidad de seleccionar los mejores hiperparametros para
cada uno de los modelos de machine learning, utilizando la libreria Optuna. De esta
forma, el usuario no tiene por qué saber los hiperparametros con los que entrenara el
modelo, sino que la plataforma los elije automéaticamente.

e Este proyecto incluye una herramienta de visualizacion interactiva de datos (EDA),
que permite a los usuarios entender como se comportan y relacionan sus datos, con
graficos que varian para visualizar mejor estos datos.

e [Este proyecto incluye una vista para valorar y comparar varios modelos de machine
learning en una sola pagina web, gracias a métricas conjuntas para ordenarlos y
graficas interactivas para comprobar su éxito en la prediccion sobre el conjunto de
prueba.

e Esta plataforma permite a los usuarios juntar, de una manera muy sencilla, varios
modelos de machine learning de una forma ponderada para que el Ensemble

resultante sea un modelo mas robusto que los modelos que lo crean.
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A la hora de realizar una prediccion sobre un nuevo conjunto de datos, la plataforma,
que procesa los datos como se procesaron los datos de entrenamiento del conjunto
de datos del proyecto, devuelve exactamente el mismo fichero que el usuario subio,
solo que con una columna extra conteniendo la prediccion. Si alguna observacion
tuviese que ser borrada por faltarle algun dato, seguira estando en el fichero
descargable, solo que en la columna que contiene la prediccion aparecera “Faltan

Datos”.

No obstante, este proyecto tiene los siguientes inconvenientes que podrian ser resueltos en

trabajos futuros:

Actualmente, la plataforma solo soporta las métricas RMSE y Balanced Accuracy
para regresion y clasificacion respectivamente. Estas métricas, aunque son las mas
utilizadas, no son aptas para todos los problemas, y el usuario deberia poder elegir
qué métricas quiere utilizar a la hora de entrenar y valorar los modelos de machine
learning.

Para solucionar este inconveniente, debera afiadirse a la plataforma, en el apartado
de entrenamiento, que en el modo “Experto” el usuario pueda elegir la métrica que
quiere para entrenar sus modelos.

Otro de los inconvenientes de esta plataforma es que no estd subida en ningun
servidor en internet. Asi que actualmente, para utilizarla, los usuarios tienen que
ejecutar esta aplicacion web desde su propio ordenador, después de descargar el
proyecto de GitHub.

Para solucionarlo, se deberd primero crear un contenedor de la aplicacién, y
posteriormente subir ese contenedor a algun servidor en la nube, como puede ser
Amazon Web Services.

En esta solucidon solo se han implementado algoritmos de machine learning de
aprendizaje supervisado. Aunque este tipo de machine learning es el que mas
facilmente puede entenderse por usuarios sin conocimientos de inteligencia artificial,
no se han implementado algoritmos de aprendizaje no supervisado con técnicas tan

positivas como el clustering.
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En un futuro se debera anadir técnicas de aprendizaje no supervisado como clustering
o deteccion de outliers.

e Los algoritmos de machine learning implementados solo funcionan para datos
tabulares en los que no importa el orden. Aunque estos datos representan una gran
parte de los datos que pueden tener almacenados una empresa, existen otros
algoritmos de machine learning que podrian ser introducidos en la aplicacion.

En un futuro habria que implementar algoritmos para series temporales o para
analisis de textos como redes LSTM (Long Short Time Memory) para series

temporales, o modelos Word2Vec para textos.

Aunque se propone seguir mejorando esta plataforma afiadiendo mas personalizacion para
los usuarios y afiadiendo modelos més complejos, la desarrollada cumple con el objetivo de
acercar el machine learning a los usuarios mas inexpertos, dandoles la posibilidad de crear,

de una manera sencilla, modelos de prediccidon con datos arbitrarios.

Como conclusion, este proyecto puede ayudar a muchos usuarios que deseen aprovechar el
poder predictivo de los algoritmos de machine learning, pero que no tengan conocimientos
de programacion ni de machine learning para llevarlo a cabo, como por ejemplo las PYMES
en Espafia o incluso departamentos de grandes empresas que no dispongan de cientificos de

datos.
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ANEXO I: ALINEACION DEL PROYECTO CON LOS

ODS

El proyecto de Machine Learning as a Service desarrollado nace con la vocacion de reducir
la alta barrera de entrada de las herramientas de prediccion de Machine Learning,
democratizando un servicio muy importante para las empresas con pocos recursos,

facilitando su toma de decisiones.

Asi, este proyecto inicialmente no cobrara por su servicio, para no dificultar el acceso a estas
herramientas a quien no tiene recursos econdémicos. Por lo tanto, el proyecto se alinea con el
octavo objetivo de desarrollo sostenible, que es el de trabajo decente y crecimiento
econdmico pues favorece que las empresas sin tanta capacidad econémica puedan competir

con grandes empresas.

TRABAJO DECENTE
Y CRECIMIENTO
ECONOMICO

i

Figura 49. Icono del octavo objetivo de desarrollo sostenible. Fuente: ONU

Ademas, este trabajo se alinea con el noveno objetivo de desarrollo sostenible de la ONU:
Industria, Innovacién e Infraestructura, al desarrollar una solucidon que acerca el complejo e
innovador mundo de la inteligencia artificial a todos los estratos de la poblacion,

independientemente de sus conocimientos sobre el tema.

Al eliminar las barreras de entrada y hacer que la creacion de modelos de prediccion sea

accesible para todos los usuarios, se promueve la innovacion y el crecimiento de la industria
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tecnoldgica. Ademas, al simplificar y automatizar el proceso de construccion de modelos, se
reduce el tiempo y los recursos necesarios, lo que resulta en una infraestructura mas eficiente
y sostenible. Este proyecto facilita la adopcion de tecnologias avanzadas, promoviendo asi
la modernizacion de la industria y el impulso de la innovacion en los sectores que utilicen

esta herramienta.

INDUSTRIA,
INNOVACION E

INFRAESTRUCTURA

Figura 50. Icono del noveno objetivo de desarrollo sostenible. Fuente: ONU

Finalmente, esta plataforma desarrollada se alinea estrechamente con el décimo objetivo de
desarrollo sostenible de la ONU: Reduccion de las desigualdades. A través de esta
plataforma accesible, se abren nuevas oportunidades derribando barreras para que personas
de todos los estratos sociales puedan beneficiarse de la tecnologia del aprendizaje
automatico. Al proporcionar una interfaz intuitiva y simplificada, se elimina la necesidad de
conocimientos técnicos avanzados a la vez que se ofrecen interfaces distintos para usuarios
con diferentes niveles de habilidad. Con esto, el proyecto desarrollado ayuda a reducir la
brecha digital y las desigualdades de acceso a la tecnologia, permitiendo que todos los
usuarios puedan beneficiarse de las ventajas y oportunidades que brinda el Machine

Learning en la toma de decisiones.

91



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIER{A (ICAT)
COMILLA'S GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION
UNIVERSIDAD PONTIFICIA

ICAI ICADE CIHS ANEXO |: ALINEACION DEL PROYECTO CON LOS ODS

10 REDUCCION DE LAS

DESIGUALDADES

Figura 51. Icono del décimo objetivo de desarrollo sostenible. Fuente: ONU
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