instituto _. III|||||I

F
F
Y
A

Autoras:
Cristina Sandoval
Estudiante de Ciencia de Datos e |IA en la UPM

Ana Serrano
Cientifica de datos en el Insitituto de

- Ingenierfa del Conocimiento

www




[ I }
1nC
instituto

de ingenieria
del conocimiento

1. INTRODUCCION

La visualizacidén de datos desempefa un papel
fundamental en la comprensién y el analisis de
informacién compleja. En particular, en el
ambito de la reduccion de la dimensionalidad,
los algoritmos de visualizacion 2D se convierten
en herramientas muy Utiles que permiten
representar conjuntos de datos de alta
dimension en un espacio bidimensional, lo que
facilita la interpretacion humana y la deteccién
de patrones. A lo largo de este documento se
presentaran diversas técnicas para proyectar
datos de alta dimensionalidad en
representaciones mas manejables Y
significativas.

Estos algoritmos no solo ayudan a simplificar la
visualizacion de datos, sino que también
desempenan un papel importante en |la
identificacion de caracteristicas relevantes, la
deteccion de patrones no lineales y |la
interpretacion de datos complejos en una
variedad de aplicaciones, desde el
procesamiento de imagenes hasta el analisis
gendmico, por ejemplo, en el caso del sector
salud. Ademas, son valiosos para realizar tareas
especificas como determinar si  existe
separacion de datos de distintas clases, evaluar
si hay variaciones en funcidén de una variable
objetivo en problemas de regresion o detectar
clusters o valores atipicos en un conjunto de
datos.

A lo largo de esta exploraciéon, llevada a cabo
desde el Instituto de Ingenieria del
Conocimiento (lIC), examinaremos las técnicas
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Algoritmos de visualizacion
2D: PCAy alternativas

de Analisis de Componentes Principales
(Principal Component Analysis, PCA), Sparse
PCA, Kernel PCA, ISOMAP, autocodificadores,
t-SNE y UMAP, cada una con sus propios
meétodos y ventajas para simplificar la
visualizacion de datos y revelar estructuras
subyacentes.

Para la comparacion de los diferentes
algoritmos vamos a usar el conjunto de datos
de flores iris. Este conjunto de datos tiene
originalmente 4 caracteristicas ademas de la
variable etiqueta y cuenta con 150 filas. Cada
dato corresponde a una flor de una especie
(etiqueta) y las caracteristicas son 4 mediciones
(largo y ancho del pétalo y del sépalo). La
variable etiqueta (clase) es categodrica y tiene 3
valores posibles: setosa, veriscolour o virginica.

De las 150 observaciones que tenemos, no faltan
datos, por lo que no hace falta tratarlos. Ademas,
las clases estan balanceadas: hay 50
observaciones en cada una. Al aplicar estos
algoritmos, nuestro objetivo sera visualizar en
2D coémo se distribuyen los datos y determinar si
los datos son distintos en funcidén de su especie.
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2. COMPARATIVA DE ALGORITMOS

2.1. Analisis de Componentes Principales (PCA)

El  Analisis de Componentes Principales
(Principal Component Analysis, PCA) consiste en
transformar un conjunto de variables originales
en otro conjunto de variables (componentes
principales) que son combinaciones lineales de
las primeras. Estas nuevas variables retienen
toda la informacion sobre la variabilidad del
conjunto original, pero la mayoria de las
componentes principales tienen variabilidad
pequena y pueden ser ignoradas sin perder
informacion significativa.

Los componentes principales se construyen en
orden de importancia en términos de |la
variabilidad total que explican. Son
combinaciones lineales de las variables
originales y son independientes entre si, asi que
cada una representa informacién Unica. Las
condiciones de aplicacion incluyen que las
variables sean cuantitativas y las variables
originales estén correlacionadas.
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Se puede ver que los datos se separan bastante
bien, sobre todo para las flores de especie setosa
(en rojo): se ve una clara separacién con las otras
dos clases. Con las clases versicolour (en gris) y
virginica, (en amarillo) la separacién es menor,
pero igualmente evidente.

Aunque el PCA se formulé bajo unos supuestos
tedricos, es comun utilizarlo a pesar de que estos
no se cumplan.

Ventajas
- Elimina multicolinealidad entre variables.

Es bastante rapido en comparacion con
otras técnicas.

- Se puede saber qué caracteristicas
originales tienen mas peso en las 2
dimensiones seleccionadas.

Se puede saber cuanta variabilidad de los
datos explican las 2 dimensiones en las que
se proyectan los datos (es decir, una
estimacion de la informacién original que
preservan).

Desventajas
Sensible a la escala, por lo que los datos
deben estar estandarizados.

Sélo  captura informacion  distribuida

linealmente.
Se asumen los siguientes supuestos:

Correlaciéon lineal entre las caracteristicas
originales.

Normalidad de las caracteristicas originales.
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2.2. Sparse PCA

Sparse PCA (Analisis de Componentes
Principales con Restricciones de Esparsidad) es
una variante de PCA disefiada para reducir la
dimensionalidad de datos de alta dimension,
de manera que las componentes resultantes
sean combinaciones lineales de un conjunto
limitado de caracteristicas. A diferencia del PCA
estandar, Sparse PCA impone restricciones de
esparsidad, [imitando el ndmero de
caracteristicas significativas en cada
componente.

Sparse PCA es Util en situaciones donde se
necesita una reduccidon de dimensionalidad,
como en el procesamiento de imagenes o el
analisis gendmico, para identificar
caracteristicas mas informativas y
representativas en términos de variabilidad de

Sparse PCA
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En este caso, el algoritmo da un resultado igual
al del PCA, ya que el numero de caracteristicas
originales (4) es bajo.
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Ventajas

Seleccion automatica de las caracteristicas
mas significativas de cada componente.

Puede ayudar a identificar patrones en las
caracteristicas originales.

Introduce regularizacion con la penalizacion
de esparsidad, lo que puede reducir el ruido.

Desventajas

Computacionalmente mas costoso que PCA.

Al implementarlo, hay que elegir
hiper-parametros.

Interpretacion mas compleja que PCA.

Mismas suposiciones que en PCA.
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2.3. Kernel PCA

Kernel PCA (Andlisis de Componentes
Principales con funcién Nucleo) es una
extension de PCA que permite la reduccién de
dimensionalidad en espacios de
caracteristicas no lineales. En lugar de aplicarse
directamente a los datos originales, Kernel PCA
utiliza funciones nucleo para transformar los
datos a un espacio de caracteristicas de mayor
dimensién. Este  proceso implica una
transformacién no lineal que utiliza funciones

Kernel PCA es especialmente util cuando los
datos no cumplen las condiciones de
normalidad y correlacién lineal, siendo
beneficioso  en aplicaciones como el
procesamiento de imagenes, el andlisis
bioldgico y la deteccidén de patrones no lineales
en datos de alta dimensionalidad. Hay que tener
en cuenta que Kernel PCA puede ser mas
costoso computacionalmente que el PCA
estandar debido a la transformacion a un

como el kernel polinomial o coseno. Después de espacio de caracteristicas de mayor
la transformacion, se aplica PCA en el nuevo dimensionalidad.
espacio de caracteristicas para encontrar
componentes principales que expliguen la
maxima varianza.
Kernel PCA con distintas funciones kernel
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Como se puede ver, el resultado cambia
bastante en funcién del kernel a usar. En este
caso concreto, la mejor separacion podria
decirse que es la del kernel lineal. Esto puede
deberse a que las relaciones entre las variables
en los datos se pueden aproximar bien usando
una transformacion lineal en un espacio de
caracteristicas mas grande.

2.4. Autocodificadores

Los autocodificadores son una técnica comun
en reduccion de dimensionalidad y
procesamiento de datos. Funcionan mediante
una red neuronal con capas de entrada, de
codificacion y de descodificacion. En la fase de
codificacion, reduce la dimension de los datos a
través de transformaciones no lineales,
generando una representacidon mas compacta
[lamada espacio latente o embedding. En la fase
de descodificacidn, intentan reconstruir los
datos originales a partir de esta representacion
reducida.

Durante el entrenamiento, los autocodificadores
buscan minimizar la diferencia entre los datos
originales y los reconstruidos, ajustando los
pesos de la red. Una vez entrenados, la capa de
codificacion se usa para obtener una
representacion de menor dimensién, que sirve
como técnica de reduccion de dimensionalidad.
La idea es que, si el error entre el dato original y
su reconstruccion es pequeno, el espacio latente
de pequena dimension esta manteniendo la
informacién importante.

Los autocodificadores son flexibles, capaces de
aprender representaciones Utiles incluso en
datos no lineales, y se aplican en reconstruccion,
generacién de datos y deteccidén de anomalias,
especialmente cuando se dispone de datos
etiquetados.

Este método muestra los datos de especie
versicolour (en gris) y virginica (en amarillo) mas
solapados. Ademads, parece que las dos
dimensiones de su espacio latente estan
bastante correlacionadas lineal y positivamente.
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Ventajas

Captura estructuras no lineales.

Desventajas
- Se debe elegir la funciéon kernel.

- Mayor complejidad computacional.

Autocodificador
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Ventajas:

Eliminacion de ruido.
Pueden servir para generacion de datos.

Permiten la transferencia de conocimiento
(transfer learning).

Conocimiento de cuanta informacion se
mantiene (mediante el error de
entrenamiento).

Desventajas:

- Supervision limitada.

- Sensibilidad a hiper-parametros Y
arquitectura de la red.

Complejidad computacional.

Limitaciones en datos con estructuras
complejas.
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2.5.t-SNE

t-SNE es una técnica de reduccidon de
dimensiones. Opera en dos etapas:
construccion de distribuciones de

probabilidad y optimizacién de la proyeccion.

En la primera etapa, calcula similitudes
condicionales en el espacio de alta dimensiéon
mediante funciones de probabilidad
condicional basadas en distribuciones

Gaussianas. Luego, construye distribuciones de
probabilidad en un espacio de baja dimensién y
optimiza la proyeccion para que las similitudes
sean lo mas parecidas posible entre ambos

Perplejidad=10

Perplejidad=20

utilizando la

espacios,
Kullback-Leibler. Este proceso iterativo mejora la

divergencia de

semejanza entre las
condicionales en cada iteracion.

probabilidades

t-SNE es efectivo para visualizar conjuntos de
datos de dimensionalidad pequefa y mediana,
pero puede ser costoso en conjuntos de datos
de gran dimensionalidad original. Se
recomienda su uso después de PCA en
conjuntos grandes. Es importante mencionar
qgue t-SNE es un algoritmo estocastico, y los
resultados pueden variar segun la inicializacion.

Perplejidad=30
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Algoritmos de visualizacion 2D:
PCAy alternativas

En la literatura se dice que los hiper-parametros elegidos en este algoritmo influyen con gran peso en
la representacion que se obtiene. Los graficos anteriores también indican esto mismo. El algoritmo de
t-SNE también se basa en el concepto de “vecinos”, y el niUmero de estos esta determinado por la
perplejidad. A mayor perplejidad, mayor niumero de “vecinos” se empleara en las estimaciones.

Ventajas: Desventajas:

- Preservacion de estructuras locales. Sensibilidad a la inicializacion.

- Robusto a escalas. Eleccion de hiper-parametros.

2.6. ISOMAP

ISOMAP (Isometric Feature Mapping) es un
algoritmo usado para simplificar y entender
datos complejos. Su objetivo principal es
conservar las relaciones de distancia entre
puntos cuando se reduce la dimensionalidad de
los datos. El proceso incluye la construcciéon de
un grafo basado en la vecindad de los puntos, el

calculo de distancias especiales entre ellos v,
finalmente, la representacion de los datos en un
espacio mMmas simple que conserva estas
relaciones de distancia. ISOMAP es Util para
datos con estructuras no lineales, como
conjuntos de datos con formas o variedades no
lineales, facilitando su visualizacién y analisis.

ISOMAP
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Como se puede ver en la imagen anterior, se obtienen resultados bastante diferentes si usamos
diferentes numeros de “vecinos” de cada punto al construir el grafo. Aunque hay una separacién clara
en casi todos los graficos, podria decirse que donde mejor se ve es para 5 o 6 “vecinos”.

Ventajas:
Captura estructuras no lineales.

Facilmente interpretable (dos puntos mas
cercanos en 2D también lo son en la
dimensionalidad original).

2.7.UMAP

UMAP (Uniform Manifold Approximation and
Projection) es un método similar a ISOMAP.
UMAP destaca por su rapidez y eficacia,
especialmente en comparacidn con otros
métodos como t-SNE, siendo apropiado para
conjuntos de datos de gran dimensionalidad.

Se puede ver que UMAP ha hecho una
separacion muy clara de los distintos grupos.
Ventajas:

Mejora de la preservacion de la estructura
local.

Eficiente y relativamente rapido.

Desventajas:

Requiere mas recursos computacionales
gue otras técnicas.
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Desventajas:

Computacionalmente costoso.
Sensibilidad a la densidad de los datos.

Aunque preserva estructuras no lineales,
puede tener problemas con estructuras muy
complejas.

Se debe escoger un numero de “vecinos”.

UMAP
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3. CONCLUSIONES

Aunque esta muy extendido el uso del Analisis
de Componentes Principales (Principal
Component Analysis, PCA), existen mas
opciones de reducciéon de la dimensionalidad.
Con los datos de flores empleados en este
ejemplo, la mayoria de los algoritmos han
captado las diferencias entre las distribuciones
de los datos de las distintas clases (en
particular, entre setosa y las demas),
permitiendo visualizarlas en un plano de 2
dimensiones.

En este contexto, hay que tener en cuenta que,
al tratarse de métodos no supervisados, la
eficacia no puede medirse de antemano. La
eleccion del método debe basarse en las
caracteristicas del conjunto de datos a analizar
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y en como deseamos interpretar los resultados.
Por lo tanto, es importante entender
conceptualmente las diferentes técnicas y sus
fundamentos tedricos para elegir aquellas mas
apropiadas para cada situacion. Lo mas
recomendable cuando se tiene un objetivo
especifico (determinar si las clases se separan, si
la distribucion de los datos varia en relacion con
una variable continua o si hay puntos atipicos)
es emplear varios métodos. De esta manera, se
podra evaluar si alguno de ellos captura la
asociacién que esperas encontrar.
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