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RESUM

Aquest treball de fi de grau se centra en I'is d’autoencoders per a la reduccié de
dimensions i 'analisi de la reconstruccié de les dades. Els autoencoders sén una
tecnica d’aprenentatge automatic que permet codificar i descodificar dades, preservant
la informacié essencial mentre se'n redueix la dimensid. L'estudi investiga la
determinacio del nombre Optim de nodes a la capa oculta mitjangant la validacio
creuada i compara diferents métriques com ara sén I'AIC, I'R? i el SSE per a la
seleccié de models. Utilitzant diferents bases de dades, el treball avalua I'efectivitat
dels autoencoders a la reconstruccio d’aquestes. S'implementa el model utilitzant el
paquet Keras, destacant-ne la capacitat per crear xarxes neuronals avancades i
entrenar-les eficientment. Els resultats mostren que és possible reduir significativament
la dimensié de les dades sense una gran pérdua d’informacio, optimitzant el balang
entre variabilitat explicada i la suma dels errors quadratics.

Paraules clau

Autoencoders, Reconstruccid, Machine learning, Capa oculta, Validacié creuada, AIC,
R?, SSE, Xarxes neuronals avancgades.



ABSTRACT

This final degree project focuses on the use of autoencoders for dimensionality
reduction and data reconstruction analysis. Autoencoders are a machine learning
technique that allows for the encoding and decoding of data, preserving essential
information while reducing its dimensionality. The study investigates the optimal
number of nodes in the hidden layer using cross-validation and compares different
metrics such as AIC, R?, and SSE for model selection. Using various databases, the
project evaluates the effectiveness of autoencoders in data reconstruction. The model
is implemented using the Keras package, highlighting its ability to create and efficiently
train advanced neural networks. The results show that it is possible to significantly
reduce the dimensionality of the data without a substantial loss of information,
optimizing the balance between explained variance and the sum of squared errors.

Keywords
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Introduccio | motivacio del treball
Introduccio

Avui dia, el machine learning o més concretament els autoencoders, sén una eina molt
utilitzada per professionals del camp de I'analisi de dades i tractament d’aquestes.
Aquesta eina permet codificar i descodificar les dades per reduir la dimensio
d’aquestes sense que es perdi informacié i també ajuda en la deteccié d’anomalies en
les dades. Aquest algorisme ha estat utilitzat en camps diversos com podrien ser el
biomeédic, la generacio de dades artificials, la bioinformatica, el reconeixement i
generacio de veus i la generacié d’art, entre d’altres.

Motivacio del treball

Aquest treball ve motivat pel fet que cada vegada s’utilitzen més algorismes d’aquest
tipus per causes diverses com ara son: escollir clients per vendre un tipus de producte
concret, veure si les dades biomédiques tenen algun tipus de patrd, etc. Per tant,
aquests autoencoders semblen una bona solucié per tots els problemes anteriors. Ens
agradaria aprofundir principalment en la reduccié de dimensid, on veurem el potencial
dels autoencoders en la generacio de les dades, després de la seva codificacié en una
dimensié menor que la d’entrada i comparant diferents tipus de bases de dades amb
més variables i més individus.

En el moment de la realitzacié d’aquest estudi, esperem aportar informacié al camp del
aprenentatge automatic com una opcio viable i molt robusta per reduir dimensions de
diverses bases de dades i promoure aquests algorismes pel seu us en diferents
ambits.

Objectius

Els objectius del treball sén els segiients, on cadascun d’ells tenen subobjectius que
estudiarem a continuacio.

- Investigar a partir de la cross-validacio la determinacié del nombre de nodes de
la capa oculta d’'un autoencoder.
o Estudiar o implementar un autoencoder
o Estudiar o implementar la metodologia de la cross-validacié
- Comparar métriques per la seleccié de models basats en autoencoders
o AIC
o R2
o SSE



El Deep Learning
Introduccid al Deep Learning

El deep learning, o aprenentatge profund, ha esdevingut una de les arees més
revolucionaries dins de la intel-ligéncia artificial i I'aprenentatge automatic. El
desenvolupament ha estat possible gracies a la combinacié de grans volums de
dades, avencgos en el maquinari computacional i I'evolucié d'algorismes
d'aprenentatge. Inspirat per I'estructura i el funcionament del cervell huma, el deep
learning utilitza xarxes neuronals artificials per processar i analitzar dades complexes,
permetent a les maquines aprendre de manera autdbnoma a partir d'exemples.

A diferéncia dels métodes tradicionals d’aprenentatge automatic, que sovint
requereixen la creacié manual de caracteristiques i regles per interpretar les dades,
l'aprenentatge profund pot aprendre representacions jerarquiques directament a partir
de les dades brutes. Aix0 es tradueix en una major precisio i eficiéncia en tasques com
ara el reconeixement d'imatges, el processament del llenguatge natural i la prediccio
d'esdeveniments. Ha demostrat ser especialment efectiu en problemes on les
caracteristiques importants no sén evidents immediatament, permetent descobrir
patrons ocults a grans conjunts de dades.

El creixement del deep learning ha estat impulsat per la disponibilitat de grans conjunts
de dades etiquetades i I'accés a recursos computacionals poderosos, com les unitats
de processament grafic (GPU). Les GPU permeten la paral-lelitzacié d'operacions
matematiques complexes necessaries per entrenar xarxes neuronals profundes,
reduint significativament el temps d'entrenament. A més, la comunitat de recerca i
desenvolupament ha contribuit a la creacio de biblioteques i marcs de treball com
TensorFlow i PyTorch, que simplifiquen la implementacié del models.

L'impacte del deep learning es pot observar en una varietat de camps, des de la
medicina fins a la industria automotriu. Per exemple, a la medicina, les xarxes
neuronals profundes s'utilitzen per analitzar imatges médiques i ajudar en el diagnostic
de malalties. A la industria automotriu, és fonamental per al desenvolupament de
vehicles autdnoms, ja que permet als cotxes interpretar dades de sensors i prendre
decisions en temps real. Aquestes aplicacions demostren el potencial transformador
de l'aprenentatge profund a diverses industries.

El deep learning és una tecnologia clau que ha canviat la manera com abordem
problemes complexos de dades. La seva capacitat per aprendre automaticament
representacions jerarquiques a partir de dades brutes ha portat a avengos significatius
en multiples disciplines. A mesura que la tecnologia continua evolucionant, és probable
que vegem un impacte encara més gran d’aquest a la nostra vida quotidiana i en el
progrés cientific i tecnologic.



Fonaments del Deep Learning

Els fonaments del deep learning es basen en I'Us de xarxes neuronals artificials
inspirades en l'estructura del cervell huma. Una xarxa neuronal esta formada per
multiples capes de neurones artificials, que sén unitats de calcul que processen la
informacid. Aquestes capes es divideixen en tres tipus principals: la capa d’entrada, les
capes ocultes i la capa de sortida. La capa d’entrada rep les dades brutes, les capes
ocultes processen i transformen aquestes dades, i la capa de sortida genera la
resposta final del model.

El procés d’aprenentatge en una xarxa neuronal profunda implica ajustar els pesos de
les connexions entre neurones per minimitzar un error o funcié de pérdua. Aixo
s'aconsegueix mitjangant un algorisme anomenat retropropagacio, que calcula el
gradient de la funcié de pérdua respecte als pesos i actualitza els pesos a la direccio
oposada al gradient per reduir I'error. Aquest procés iteratiu continua fins que el model
arriba a una precisio satisfactoria en la tasca per a la qual ha estat entrenat.

Una caracteristica clau del deep learning és la seva capacitat per fer aprenentatge no
supervisat i supervisat. A I'aprenentatge supervisat, el model s'entrena amb un conjunt
de dades etiquetades, on cada entrada esta associada amb una sortida desitjada. En
I'aprenentatge no supervisat, el model intenta identificar patrons i estructures a les
dades sense la guia d'etiquetes explicites. També hi ha I'aprenentatge per reforg, on el
model aprén a prendre decisions seqlencials per maximitzar una recompensa
acumulada al llarg del temps.

La profunditat d'una xarxa neuronal, és a dir, el nombre de capes ocultes, és el que
diferencia l'aprenentatge profund d'altres métodes d'aprenentatge automatic. Les
xarxes profundes poden aprendre representacions més complexes i abstractes de les
dades, cosa que els permet dur a terme tasques que son dificils o impossibles per als
models més superficials. Tot i aix0, entrenar xarxes profundes requereix una quantitat
significativa de dades i poder computacional, aixi com técniques avangades per evitar
problemes com el sobreajustament i la desaparicié del gradient.

Podriem dir que els fonaments del deep learning rauen en la seva estructura de xarxes
neuronals profundes i la seva capacitat per aprendre de grans volums de dades a
través de la retropropagacio i I'ajustament iteratiu de pesos. Aquesta tecnologia permet
la creacio de models altament precisos i versatils, capacos d'abordar una amplia
gamma de problemes complexos a diverses arees, des de la visid per ordinador fins al
processament del llenguatge natural.



Arquitectures i Models a Deep Learning

Les arquitectures i models de deep learning sén variats i estan dissenyats per abordar
diferents tipus de problemes i dades. Una de les arquitectures més conegudes és la
xarxa neuronal convolucional (CNN), utilitzada principalment al camp de la visi6 per
ordinador. Les CNN sén especialment efectives per al reconeixement d'imatges i la
deteccid d'objectes perqué poden capturar caracteristiques espacials mitjangcant I'is de
filtres de convolucié. Aquests filtres permeten a la xarxa detectar vores, textures i altres
caracteristiques importants a les imatges.

Una altra arquitectura important és la xarxa neuronal recurrent (RNN), que es fa servir
per al processament de sequéncies i séries temporals. Les RNN tenen connexions
cicliques que els permeten mantenir informacio sobre estats anteriors, cosa que és
crucial per a tasques com el reconeixement de veu i la traduccié automatica. No
obstant aix0, les RNN tradicionals tenen limitacions, com el problema del gradient
esvaint. Per mitigar aquests problemes, s'han desenvolupat variants com les LSTM
(Long Short-Term Memory) i GRU (Gated Recurrent Unit), que milloren la capacitat de
la xarxa per capturar dependéncies a llarg termini.

Les xarxes generatives adversaries (GAN) son una altra arquitectura notable al deep
learning. Introduides per lan Goodfellow el 2014, les GAN consisteixen en dues xarxes
neuronals que competeixen entre si: una xarxa generadora i una xarxa discriminadora.
La xarxa generadora crea dades falses que imiten les dades reals, mentre que la xarxa
discriminadora intenta distingir entre dades reals i falses. Aquest enfocament ha
demostrat ser extremadament efectiu per generar imatges, videos i altres tipus de
dades sintétiques d'alta qualitat.

Les xarxes neuronals d'autoencoders també tenen un paper important en el deep
learning, especialment en 'aprenentatge no supervisat. Un autoencoder és una xarxa
neuronal que intenta aprendre una representacié comprimida de les dades d’entrada i
després reconstruir les dades originals a partir d’aquesta representacio. Aquests es fan
servir per a la reduccié de dimensié, la deteccioé d'anomalies i la generacié de dades.
Algunes de les seves variants, com els autoencoders variacionals (VAE), introdueixen
probabilitats en el procés de codificacié, millorant la capacitat de la xarxa per generar
dades noves i variades.

Aplicacions del Deep Learning

Les aplicacions del deep learning son moltes i abasten una amplia gamma de sectors,
transformant industries senceres amb les seves capacitats avangades. Al camp de la
visio per ordinador, el deep learning ha revolucionat tasques com el reconeixement
d'imatges, la deteccio d'objectes i la segmentacio d'imatges. Models basats en CNN
s'utilitzen per identificar i classificar objectes en imatges i videos amb una precisié que



supera amb escreix els métodes tradicionals. Aixd ha permés avengos significatius en
arees com la vigilancia, I'automocio i la realitat augmentada.

En el processament del llenguatge natural (NLP), 'aprenentatge profund ha millorat
drasticament la comprensié i la generacio de llenguatge huma. Models com els
transformadors, incloent-hi BERT i GPT, han demostrat una capacitat sense
precedents per executar tasques de traduccié automatica, analisi de sentiments,
resposta a preguntes i generacié de text coherent. Aquestes tecnologies estan
integrades en assistents virtuals, sistemes d’atencio al client i eines de redaccid,
facilitant interaccions més naturals i efectives entre humans i maquines.

El deep learning també esta tenint un impacte significatiu a la medicina. Les xarxes
neuronals s'utilitzen per analitzar imatges médiques, com ara radiografies i
ressonancies magnétiques, per detectar malalties i condicions amb una precisio
comparable a la dels metges especialistes. A més, el deep learning ajuda al
descobriment de farmacs en analitzar grans volums de dades biologiques i quimiques
per identificar possibles candidats a medicaments. Aquestes aplicacions estan
accelerant el diagnostic i el tractament de malalties, millorant els resultats per als
pacients.

A la industria automotriu, és un component crucial per al desenvolupament de vehicles
autdonoms. Les xarxes neuronals permeten als cotxes interpretar dades de sensors,
com ara cameres i lidar, per entendre el seu entorn i prendre decisions en temps real.
Aix0 inclou la deteccié de vianants, la identificacié de senyals de transit i la planificacio
de rutes. Les empreses de tecnologia i automobils estan invertint fortament en deep
learning per avancar en la conduccié autdnoma i millorar la seguretat viaria.

El deep learning també s'utilitza al sector financer per a tasques com la deteccié de
fraus, la gestid de riscos i la personalitzacié de serveis financers. Els models poden
analitzar patrons en grans conjunts de dades transaccionals per identificar
comportaments andmals i predir tendéncies del mercat. Aixd no només millora la
seguretat i l'eficiéncia de les operacions financeres, sind que també permet oferir
productes i serveis més adaptats a les necessitats individuals dels clients.

Algunes de les aplicacions del deep learning estan transformant una amplia varietat
d'industries, des de la visio per ordinador i el processament del llenguatge natural fins
a la medicina, I'automocié i les finances. La capacitat del deep learning per aprendre
de grans volums de dades i descobrir patrons complexos impulsa innovacions que
milloren l'eficiéncia, la precisi6 i la capacitat de presa de decisions en multiples
dominis.



Metodes

En aquest treball, com bé s’ha mencionat anteriorment, utilitzarem autoencoders per
reduir la dimensi6 de les dades en diversos escenaris i veure com afecten a les
reconstruccions la quantitat d’'individus de la mostra o el nombre de variables.

Aquest procés de reduccio de dimensions, implica la compressio de dades en una
representacié de menor dimensié sense perdre informacioé rellevant. Els autoencoders
ho aconsegueixen aprenent a codificar les dades d'entrada en una representacio
compacta al “coll d'ampolla” de la xarxa.

Input layer Hidden layer Output layer

“bottleneck”

Imatge 1: exemple de codificacié de 'autoencoder

En aquest exemple s’observa com la dimensié de les dades d’entrada i de sortida sén
iguals, ja que volem fer una reconstruccio de les dades per veure que bona és aquesta
transformacio i en la part Inter mitja veiem la capa oculta o hidden layer on es redueix
la dimensié d’entrada per ser descodificada un altre cop al final.

Un autoencoder pot tenir multiples capes ocultes, perd nosaltres treballarem en
autoencoders d’una Unica capa oculta on canviarem el nombre de nodes d’aquesta i
intentarem reduir el maxim possible la base de dades sense perdre molta informacié.

Aquesta capacitat és especialment util en tasques de preprocessament de dades, on
la reduccié de dimensié pot facilitar I'analisi i la visualitzacié de dades complexes. Per
exemple, a I'analisi d'imatges, els autoencoders poden reduir la quantitat de
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caracteristiques necessaries per representar una imatge, mantenint la major part de la
informacio visual rellevant.

Els autoencoders també son efectius en I'eliminacié de soroll de les dades, una técnica
coneguda com a denoising. En aquesta aplicacid, s'entrenen per reconstruir dades
netes a partir de versions amb soroll. Durant el procés d'entrenament, el model aprén
a distingir entre el soroll i el senyal rellevant, i permet reconstruir una versié més clara i
precisa de les dades originals. L’Us d’aquest, és particularment valués en el
processament d'imatges i senyals, on I'eliminacio de soroll pot millorar la qualitat de les
dades i facilitar tasques posteriors com l'analisi d’aquestes.

Intentarem reconstruir diferents bases de dades a partir d’un autoencoder de varies
capes internes per veure la capacitat de reconstruccié per diferents dimensions. Una
vegada tornem a tenir la base de dades descompilades quina és la que ens aporta una
millor reconstruccié amb una reduccié de dimensions més gran fixant-nos sobretot en
les correlacions i altres estadistics.

Pel que fa a les bases de dades utilitzades, totes sén bases de dades sobre el Cancer
de mama cadascuna amb diferents proporcions de variables per veure com afecta el
fet d’augmentar el nombre de variables, al nombre de nodes dptim de la capa oculta
del autoencoder.

Per tant, s’ajusten els parametres de I'autoencoder de tal manera que sigui capag de
construir el model per diferents reduccions de dimensié que utilitzarem entre el 33% i
el 67% de les variables de la base de dades d’entrada. D’aquesta manera, intentarem
que la diferéncia entre els valors d’entrada i la reconstruccié feta pel model sigui
minima.

S’han emprat també estadistics com per exemple el AIC per veure com és de bo el
model i métodes com la separacio de les dades en dos conjunts (entrenament i test).
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Implementacio del autoencoder
Paquet Keras

El paquet utilitzat per tal de construir i analitzar els autoencoders és el paquet keras,
paquet molt utilitzat per crear models per capes o layers i també per entrenar i avaluar
prediccions dels autoencoders.

Un altre avantatge important del paquet, és la seva capacitat per aprofitar I'amplia
gamma de tecniques i models preentrenats disponibles a la comunitat d'aprenentatge
profund. A través de keras, els usuaris poden accedir a models preentrenats per a
tasques comunes com per exemple la classificacio d'imatges, el processament del
llenguatge natural o inclus el reconeixement de veu. Aquests models poden ser
facilment personalitzats i ajustats per adaptar-se a les necessitats del projecte o
treball, estalviant temps i recursos.

Aquest paquet principalment s’utilitza per crear xarxes neuronals avangades com per
exemple: xarxes neuronals recurrents (RNN), xarxes neuronals convolucionals (CNN),
xarxes generatives adversaries (GAN), entre altres arquitectures avangades.

En aquest treball principalment s’ha utilitzat aquest paquet en el context de la creacié
d’'un model per capes, capag de reduir la dimensié de la base de dades principal, i ser
capag de tornar a la mateixa dimensié sense perdre molta informacio. Per fer aixo
tambeé s’ha fet Us de paquets com ggplot per I'analisi grafic dels residus i de les
correlacions i calcul d’estadistics com bé podria ser el Criteri d’'informacié d’Akaike
(AIC).

Entorn de treball

A causa de problemes amb la instal-lacié del paquet Keras o més concretament del
paquet TensorFlow que és un paquet intern de keras que permet crear entorns per fer
els autoencoders, finalment s’ha fet aquest treball des del servidor UPC, connectant-
nos amb un programa VPN anomenat FortiClient VPN.

Per culpa d’aixd en alguns moments de I'analisi s’ha prioritzat la rapidesa del model en
entrenar-se que no pas sobrecarregar el RStudio o els autoencoders, ja que siné el
servidor no funcionava correctament.
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Base de dades 1

A continuacio veurem un petit analisi descriptiu de la primera base de dades utilitzada
per mostrar el funcionament dels autoencoders.

Es una base de dades sobre el cancer de mama, extreta de la pagina web de Kaggle
on podem trobar moltes bases de dades de diferents tipus. VID. Bibliografia [3

Trobem que tenim 32 variables, les quals seran les dimensions que voldrem reduir. Per
part dels individus o files en tenim 569, per tant, tenim una base de dades amb 18.208
entrades. Per I'analisi hem tret de la base de dades les dues primeres columnes, ja
que la primera era una columna d’identificacié de l'individu i la segona era el tipus de
diagnosi. Aquestes dues variables no han participat en els autoencoders ni en els
models.

Les variables son les seguents:

ID: numero identificador del individu, de tipus numéric.

Diagnosis: Diagnosi donada al pacient, de tipus categoric amb “M” per diagnosi
Maligne i “B” per diagnosi Benigne.

Radius_mean: mitjana del radi dels I6buls, de tipus numéric.

Texture_mean: mitjana de la textura superficial, de tipus numeéric.
Perimeter_mean: mitjana del perimetre exterior dels I0buls, de tipus numeéric.
Area_mean: mitjana del area dels Iobuls, de tipus numeéric.
Smoothness_mean: mitjana dels nivells de suavitat, de tipus numeric.
Compactness_mean: mitjana de la compacitat, de tipus numeéric.
Concavity_mean: mitjana de la concavitat, de tipus numeéric.

Concave points_mean: mitjana dels punts concaves, de tipus numeric.
Symmetry_mean: mitjana de la simetria, de tipus numeéric.
Fractal_dimension_mean: mitjana de la dimensio fractal, de tipus numeéric.
Radius_se: error estandard del radi dels lobuls, de tipus numéric.
Texture_se: error estandard de la textura superficial, de tipus numeéric.
Perimeter_se: error estandard del perimetre exterior dels Idbuls, de tipus numeéric.
Area_se: error estandard del area dels I0buls, de tipus numeéric.

Smoothness_se: error estandard dels nivells de suavitat, de tipus numeric.
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Compactness_se: error estandard de la compacitat, de tipus numeéric.
Concavity_se: error estandard de la concavitat, de tipus numeéric.

Concave points_se: error estandard dels punts concaves, de tipus numeéric.
Symmetry_se error estandard de la simetria, de tipus numéric.
Fractal_dimension_se: error estandard de la dimensi6 fractal, de tipus numeéric.
Radius_worst: Pitjor radi dels Idbuls, de tipus numéric.

Texture_worst: Pitjor textura superficial, de tipus numeéric.

Perimeter_worst: Pitjor perimetre exterior dels [0buls, de tipus numeéric.
Area_worst: Pitjor area dels I0buls, de tipus numéric.

Smoothness_worst: Pitjor nivell de suavitat, de tipus numeric.
Compactness_worst: Pitjor compacitat, de tipus numeéric.

Concavity _worst: Pitjor concavitat, de tipus numeéric.

Concave points_worst: Pitjor punt concau, de tipus numeric.
Symmetry_worst: Pitjor simetria, de tipus numeric.

Fractal_dimension_worst: Pitjor dimensio fractal, de tipus numeéric.

Una vegada explicades les variables mirarem algunes estadistiques descriptives que
ens donin informaci6 de cadascuna d’aquestes variables. Per aix6 utilitzarem la funcié
summary de R i veurem com sén aquestes variables i comentarem els més destacats.

id diagnosis radius mean texture_mean  perimeter_mean area_mean
Min. - ge72  Length:5e9 Min. ! 6.931  Min. 19,71 Min. + 42,79 Min. : 143.5
1st Qu.: 869218 Class icharacter 1st Qu.:1i.78@ 1st Qu.:Is.17 1st Qu.: 75.17 1st Qu.: 428.3
Median : 99682+  Mode :character Median :12.378 Median :15.84 Median : 86.24 Median ! 551.1
M2an v 38371831 Mean 214,127 Mean :13.292  Mean 1 91.97 Maan =T
3rd Qu.: 8813129 3rd Qu.:15.738  3rd Qu.:21.80 3rd Qu.:184.18 3rd Qu.: T82.7
Max. 1911328582 Max. t28.11@ Max. 138,28 Max. 1188.58 Max. 125|el.@

Imatge 2: Summary de les columnes 1-6

La variable id és numerica, no soén valors des d’'1 fins al nombre de files perque
segurament és una mostra del total de pacients.

La variable diagnosi és categorica i si fem un table observem que la distribucié no esta
equilibrada, tenim 357 pacients amb diagnosi benigne i 212 amb diagnosi maligne.

Pel que fa a les altres variables veiem que els valors de radius_mean estan entre
6.981 i 28.110, la mitjana dels valors esta en 14,127 i la mediana o quartil 50 esta en
13.370.
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En area_mean veiem que els valors es troben entre 143.5 i 2501.0 i la mitjana es troba
en 654.9. La mediana es troba en canvi en 551.1. Molta més diferencia que les altres

variables.

snoolhness_mean
Hin. 1B, @526
lat Qu.:2.88637
Hedlan -@.89587
Hean B BYE36
3rd Qu.:@.18538
Haa. t@.16348

compacing
Min.
1st Qu.:
Hedizn
Hean

3rd Qu.:

Max,

i

L

.‘\.L_I1‘:dl' coniavi L_l,'_r!I.-d{I

.B193d Min. 12, BRad
.BGLg2 1st Qu.:8.82956
Bo2&3 Hedian 8. B6154
ipd1a Haan (8 BEREE
1348 Ird Qu.:e. 13878
14548 Hax. (gL AZGES

Imatge 3:

concave.poinlsy_mean Syemelry oean

Min.
1st Qu.
Hedlan
Hean
Jrd Qu.
Hai.

e,
L8287
. B335

o

paged

Baga2

LaTiEe
. 26178

Min. 0. 1868
1st Qu.:8.1615
Median :8.1792

Ird Qu.:8.1957

8
a
8
Mean A.1812
B
Max . ‘@, 3848

Summary de les columnes 7-12

Fractal_dinmension_mean
Min. 10.B4956
1st Qu.:8.85778
Median +8.86154
Mean 0. 66288
Ird Qu. :8.86612
Mai . 19.89744

Veiem que aquestes sis variables tenen valors molt petits, inclis concave.points_mean
i symmetry_mean el seu valor minim és 0 encara que no agafen valors negatius, si
que tenen valors nuls.

radius se

Min; 8. 1115
Ist Qu.:@.2324
HMedian 28,3242
Hean 8. 4R52
3rd Qu-:@,4789
Hax. 1.8738

concavity se

M, S8 DbRaR
1zt Qu.:8. 81589
Medlan (@.82589
Mz an :8.893189
3rd Qu.:9.94285
Mak, 18,3060

Lexture se

Min.

i1st Qui. s

Medlaen
Mean
Ird Qi
Max .

COnCayve
B
1st Qu.

Hedlan :

Hean
3rd Q.
Max.

perimeter_se afea sp snodthness_se conpactness se
B 3GAZ  Min, : BLIST Min. 6,88  Min. 881713 Min. 8. 882252
8.B338 Ist Qu.: 1.6B6  Ist Qu.: 17.B58  ist Qu.:8.805169 st Qu. 8. 813688
1. 1888 Median @ 2.2E7  Median @ 24,538 Median cB@SE3ER  Medlan 8. 828458
1.2169 M an 1. BG6 Mean : 4B 33T Mean 8. gaTasl Hiean 6. 825478
21,4748 3rd Quo: X357 3rd Quit 450198 3rd Qu.tB.@RER46 3rd Qu.:@.932450
4, BESE Max, t21.088 Max. tGA2. 288 Max. 8831138 Max, 8, 135488
Imatge 4: Summary de les columnes 13-18
points_se symnelry_se Fractal disension_se radlus_woerst texture_worst
2. BAGEEE  Min. (B BATEEE.  Min. (8. Beesad] Min. = 7.83  Min. “12.82
1@.887638 1St Qu.i@lplSleE 1St Qu. :8.688214B6 1st Qu.:13.81 15t Qu.:21.98
2.828932 Medlan (@.818738 Median (0.08231E78 Median 214,97 Medlan -25.41
(8. 811786  Mean B.p2etdr  Mean A ABIToLY Hean c16:27  Mean 125.68
(S PAATIR 3rd Qu.i®.B234B8 0 3rd Qu. :B.BRAL5EA Ard Qu.i1B. T3 Ird Qu.t29.72
2.B52758 Max. 1@.BTE9SE  Max. 18.B2984P0 Max. tIE.84 Max. 149,54

Imatge 5: Summary de les columnes 19-24

En les imatges 4 i 5 trobem totes les variables “se” on veiem que tenen valors petits, a
excepcio de la variable area_se que és més gran les altres tenen valors més propers

al 0.
perimeler_worst
Mir, S@.d41
1st Qu.: B4.11
Mediap @ §7.66
Hean 187 .26
rd Qu.ollS.48
Mast. :251. 24

Ares_
Min.
1st Qu.:
Median :
Mean

3rd Qiac:

Max.

L snpothness woral conpaclness worst concavlily worsl
152 Min. t8.87117 Min. t8.82729 Mirn. :8.2apa
515.3 1st Qu.:B.11G668 ist Qu.:9.1472a 15t Qu.:B.1145
6BE.S Median :6.13138 Medlai -@.2110@ Median :8.2267
BEA.G Hean :B.13237 Heamn Ll 25427 Hean t8.2722
lagd. g Ird Qu.cB.laces Ird Qu.:B.33918 Ird Qu.:8.38Z9
4254.40 Max. B.222668  Max. t1.85808 Max. +1.252d

Imatge 6: Summary de les columnes 25-30

concdve. polnls_worst

Min. 8 _2aa68
L:il Qu. tB.26493
Medisn 0. 89593
Mean t8.11461
Ird Qu. :8.16L48
Mas. tRo2olEe
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Mii. @ 1565 Min.
7.

1sE Qu. g8, 2584 1st Qu.:

B .
Lol B L LS R
o
m
(151
o
F

Bedian -&.21B22 Mediar

LEFE @.2581 Mean LBEIDS
Srd Qu.o-8. 3178 Ird Qu. -8, 892848
Hax. B.6638 Max. 28758

Imatge 7: Summary de les columnes 31 i 32

Si observem les variables de tipus “worst” veiem que els valors tendeixen a ser més

grans que els anteriors, encara que hi ha variables on encara tenim valors petits, pero

la majoria ja en tenen algun més gran.

Veurem ara també els histogrames de les variables per veure com estan distribuides,
perd ja no tindrem en compte les dues primeres, ni la variable id, ni la variable
diagnosi. Utilitzarem el paquet de R ggplot que ens permet fer aquests histogrames
per a cada variable.

Comentarem els histogrames de les 5 variables més destacables, les altres 25 es
deixaran en annexos VID. Imatge 1.A-3.A

Histograma de smoothness _mean

Frecuencia

0.050 0.075 0100 0.125 0.150
smoocthness mean

Grafic 1: Histograma de la variable smoothness_mean

Veiem que la variable smothness_mean té una distribucié bastant semblant a la
normal i veiem que els seus valors son bastant petits en general.
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Histograma de fractal dimension_mean

50

Frecuencia

=
2

&

0.08 0.08 0.07 0.08
fractal_dimension_mean

Grafic 2: Histograma de la variable fractal_dimension_mean

Pel que fa a la variable fractal_dimension_mean veiem que els valors s6n encara més
petits i la distribucio seria semblant a la gamma

Histograma de area_worst

Frecuencia

1000 2000 3000 4000
area_worsi

Grafic 3: Histograma de la variable area_worst

En la variable area_worst trobem que els valors que agafa la variable sén molt grans,
arribant alguns fins a 4300 aproximadament. La distribucio seria semblant a la gamma
un altre cop.
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Histograma de area_se

Frecuencia

area_sa

Grafic 4: Histograma de la variable area_se

Veiem ara en la variable area_se que aquesta sembla una distribucié exponencial pero
amb algun valor outlier. Els valors de la variable son més grans que els anteriors pero
el valor extrem sembla que els fa més grans.

Histograma de texture_mean
it

Frecuencia

texture_mean

Grafic 5: Histograma de la variable texture_mean

Per ultim trobem una altre distribucié normal encara que desplagada a la dreta. Veiem
que aquesta variable té valors més grans que smothness_mean, pero una distribucio
semblant.

Base de dades 2

Pel que fa a la segona base de dades, on provarem també la reconstruccio de
l'autoencoder després de reduir la dimensié d’entrada, tenim un total de 143 variables
amb 410 individus de les quals utilitzarem 142, ja que la primera columna és una
variable identificadora de cada individu.
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En la base de dades utilitzada, anomenada protein_abundance.csv les 142 variables
restants, utilitzades per I'autoencoder, sén numeériques. Aquesta base de dades esta
extreta de I'enllag¢ de la Bibliografia [4].

Base de dades 3

Aquesta ultima base de dades és la base amb més variables de les tres que tenim, el
fitxer es diu gene_expression.csv. Aquesta base de dades també esta extreta de la

pagina de la Bibliografia [4].

Té un nombre de files de 526 i un total de 17815 variables. Aquest nombre és massa
gran per a calcular amb un autoencoder quina seria la dimensi6 optima, ja que per fer
validacio creuada trigaria molt a executar les diferents dimensions de la capa oculta,
per tant, el que farem és quedar-nos només amb una part d’aquesta base de dades
reduint-la a 3466 variables, un 20% de la base de dades completa. Comprovarem
també quina és la millor dimensié pel metode del colze i com sén algunes de les
reconstruccions, ja que tenim moltes variables.

Per reduir aquesta base de dades el que hem fet, veient que tenia valors faltants, ha
sigut primer treure aquelles columnes que tinguessin un NA per no tindre problemes
amb l'autoencoder i les reconstruccions.

Quan ja hem tret les columnes on hi hagués un NA, la base de dades es queda amb
17328 variables. Per reduir la base de dades a 3466 variables, el que hem fet és
agafar aquelles que tenien una variancia més alta, per tal d’analitzar aquelles amb més
variancia. Una vegada calculada la variancia de cada columna, les hem ordenat i ens
hem quedat amb el 20% amb aquelles més altes.

Una vegada fet aix0, ja tenim una base de dades de 3466 variables amb 526 individus
que utilitzarem per comprovar quina és la millor dimensié de la capa oculta i com
surten les reconstruccions amb aquesta dimensio.
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Normalitzacio

Abans de comencar amb I'analisi de la reconstruccié dels autoencoders, parlarem del
meétode utilitzar per normalitzar les dades anomenat normalitzacié min-max.

Aquest méetode s’utilitza molt en el context de I'aprenentatge d’autoencoders i
consisteix a restar a cadascun dels valors d’'una columna (variable), el valor minim, i
dividir-ho entre la diferéncia del valor maxim i el valor minim de la variable (rang).

Xi _Xmin

N;: =
/ Xmax - Xmin

D’aquesta forma normalitzem les dades perqué I'aprenentatge de I'autoencoder sigui
millor i minimitzar els errors, ja que aixi el gradient es propaga millor.

En els grafics 6 i 7, podem observar el fet de la normalitzacié de les mateixes dades en
un autoencoder com fa disminuir I'error. En el primer grafic on les dades no estan
normalitzades veiem que a la primera iteracié I'error és de 'ordre de 55000 i baixa fins
a arribar a 800 aproximadament, mentre que els errors del segon grafic amb les
mateixes dades, pero ara normalitzades comenga per sobre de 0.07 i acaba a menor
de 0.01.

No només aquest fet siné que veiem com la corba d’error baixa més rapidament amb
dades normalitzades que amb dades sense normalitzar, veiem que I'error a les dades
sense normalitzar sobre les époques nimero 25-30 s’estabilitza I'error, mentre que a
les dades normalitzades aixd passa sobre I'época 15, fent que el model no necessiti
tantes repeticions per arribar a minimitzar I'error. Aixd és gracies a la millor eficiéncia
del gradient, ja que tots ells s6n més uniformes i milloren I'eficieéncia de I'entrenament.

Grafic 6: Pérdua del model sense normalitzar
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Grafic 7: Pérdua del model normalitzat

Validacio creuada

Per part de la validacié dels models que crearem amb diferents dimensions a la capa
oculta, farem cross-validation o validacié creuada.

La validacio creuada consisteix a fer un nimero “k” de particions de les files de la base
de dades, com si fos la separacié entrenament i validacié perd amb més particions. El
nombre de particions depén de la grandaria de la base de dades, pero el més
important és que les particions estiguin equilibrades i no siguin molt petites, sin6 pot
ser que alguna de les validacions tingui overfitting o sobre ajust en aquella particié.

En les nostres dades aquest nombre de particions ha estat 5 per a totes les bases de
dades, ja que totes elles tenien un nombre semblant de files.

‘ Training data ‘ ‘ Test data

| Fold 1 H Fold 2 H Fold 3 H Fold4‘ Fold 5 |\

spiit1 | Fold1 || Fold2 || Fold3 | Folda | Folds |

Split 2 | Fold 1 H Fold 2 H Fold 3 \ Fold 4 \ Fold 5 |

] G Finding Parameters
Spiit 3 | Fold 1 H Fold 2 H Fold 3 ‘ Fold 4 ‘ Fold 5 |

split4 | Fold1 || Fold2 || Foida || Folda || Folds |

Spiit5 | Fold1 || Fold2 || Fold3 || Folda | Folds |/

Imatge 8: Esquema d’exemple de validacié creuada

La imatge 8 seria 'exemple de les nostres dades, primerament fem 5 particions
equilibrades de les dades de forma aleatoria. Seguidament, la primera partici6 la
reservem per la validacio6 i les altres 4 particions les ajuntem per entrenar el model.
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Una vegada realitzat veiem que tan bona ha estat la reconstruccié validant amb la
primera particié. Ara tornem a fer el mateix, perd la segona particio sera la que
reservem per fer la validacid i les altres 4 per entrenar el model, aixi fins a acabar amb
totes.

Una vegada realitzades totes les validacions fem la mitja d’aquesta per assegurar-nos
que no hi ha alguna part de les dades que té algun valor extrem ni tenim sobre ajust.

Determinacio de la dimensio de la capa oculta

Els estadistics utilitzats per decidir quin és el millor model seran I'R?, la suma dels
errors quadratics (SSE) i 'AIC. L'R? és un estadistic utilitzat en models per veure quin
és el percentatge de la variabilitat de les dades originals que és explicada pel model.
Aquest pren valors entre 0 i 1 sent 1 un model que explica tota la variabilitat de les
dades i 0 un model que no explica res la variabilitat de les dades.

L'Akaike Information Criterion o AIC, és una mesura utilitzada en estadistica per trobar
el model que millor explica les dades, equiparant la complexitat del model amb el
nombre de parametres i la capacitat d’ajustar-se a les dades. La seva formula és:

AIC = —2log(L) + 2k

On L és la funcioé de versemblanca del model i k és el nombre de parametres del
model. S’ha utilitzat com a funcié de versemblancga el mean squared error o MSE.

En el nostre cas, 'R? més gran ha estat aquell que ha tingut una dimensio6 de la capa
oculta més gran, per tant, utilitzarem el métode del colze per decidir quina sera la
millor dimensio de la capa oculta a partir dels R2. Aquest métode s’utilitza molt en el
context de I'agrupacio de dades, o més conegut com clustering, que es basa en
calcular la suma dels errors quadratics per cadascuna de les dimensions utilitzades en
la capa oculta i quedar-se amb la que ha fet disminuir 'error més rapidament al
principi, i que després ja no baixa amb el mateix pendent, aquest punt s’anomena
“colze”.

Farem 5 particions de la base de dades per fer la validacié creuada, i calcularem per a
diferents nombres de nodes de la capa oculta I'R?, el SSE i 'AIC que seran la mitjana

de les 5 validacions fetes en cada part de la validacié creuada d’'un mateix nombre de

nodes de la capa oculta.
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Autoencoder utilitzat

Per arribar al nostre objectiu de comprovar la reconstruccié d’'un autoencoder primer
hem de crear-lo. El autoencoder utilitzat esta format per dues parts, que després
s’ajunten per crear I'autoencoder, la part codificadora, i la part descodificadora.

Hem utilitzat un autoencoder de només una capa oculta que sera la dimensié a la qual
reduirem la base de dades per posteriorment veure com ha estat la reconstruccio.

En la part codificadora fixem la dimensié d’entrada de la base de dades en un valor p,
equivalent al nombre de variables (en la primera la dimensio és 30, en el cas de la
segona 142 i en la tercera 3466). La dimensié de la capa oculta, que anira canviant per
comprovar quina sera la millor reduccié de dimensié i una activacié on hem utilitzat
l'activacio “relu” o ReLU que significa Rectified Linear Unit. Segons tots els méetodes
disponibles d’activacié hem considerat que la millor opcié seria aquesta, ja que les
seves principals funcions sén la reduccié del temps de computacié i la mitigacié de
'esvaiment del gradient per tal de millorar els entrenaments, que siguin més estables i
més rapids de reproduir.

En la part descodificadora invertim les dimensions de forma que la dimensié d’entrada
sera la dimensio a la qual hem reduit les dades en la part codificadora i la dimensié de
sortida sera la dimensié inicial de la base de dades. També utilitzem una activacio en
aquesta part, pero en aquest cas hem utilitzat I'activacioé “linear”, ja que aquesta
activacio no restringeix les dades codificades al ser descodificades com altres
activacions, de manera que la reconstruccio pot abastar tots els valors possibles de les
dades originals.

Finalment, ajuntem aquestes dues parts en una sola en forma d'autoencoder per tal
que sigui més facil veure com surten les prediccions, ja que només hem de cridar un
unic model que ajunta les dues parts, i a més podem entrenar les dues parts a la
vegada i no per separat.

Una vegada aquest autoencoder esta creat, el compilem i 'entrenem amb les nostres
dades. La part de la compilacié també esta formada per dues parts importants, el
meétode de la pérdua del model o el que volem reduir per considerar que un model esta
entrenant correctament, i I'optimitzador utilitzat.

En el nostre cas per tots els autoencoders hem utilitzat la pérdua del mean squared
error (mse) o error quadratic mig per les seves propietats a I'hora d’optimitzar el model
i la facilitat de la interpretacié d’aquest.

Per altra part, hem utilitzat I'optimitzador Adaptive Moment Estimation o “Adam’, ja
que és una combinacié dels dos optimitzadors més utilitzats per autoencoders, com
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son el RMSProp i el Momentum. Les seves millors caracteristiques serien la seva

adaptacio a la taxa d’aprenentatge, pel fet que utilitza una part dels gradients utilitzats
en I'optimitzacio anterior per millorar la seglent i I'eficiéncia computacional. Per I'Gltima
base de dades amb un nombre molt gran de variables, aquest optimitzador ens ajuda

a minimitzar els temps d’entrenament.

Resultats

Eleccié dimensio base de dades 1

Una vegada fet I'analisi descriptiu de les dades, conformat I'autoencoder i normalitzat

aquestes, hem fet Us de la validacié creuada mencionada anteriorment per decidir
quina sera la dimensié a la qual reduirem les dades.

Seguidament, fem la validacio creuada i veiem a la taula 1 tres columnes. Index, que
representa el nombre de nodes de la capa oculta pels quals hem realitzat validacié
creuada en cadascun d’ells. R2 que seria I'R? mitja de les validacions fetes en aquell
index en les validacions creuades i finalment la variable e que seria la mitjana dels
SSE de cada validacio per cada nombre de nodes de la capa oculta.

index R2 -

Taula 1: informacié de la validacioé creuada de la base de dades 1

Observem, per tant, que el R? més gran és on el nombre de nodes de la capa oculta

€s més gran. Passa el mateix si mirem on esta la suma dels errors quadratics, ja que
aquesta suma és minima al nombre més gran de nodes. Com volem quedar-nos amb

el node que augmenti la variabilitat explicada i minimitzi el SSE, perd també volem
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disminuir la dimensio original de les dades, ens quedarem amb el punt mencionat
anteriorment que fa de colze, com observem als grafics 8 i 9.

R2 cross validation per les diferents dimensions
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Grafic 8: R? de les diferents dimensions de la base 1

errors cross validation per les diferents dimensions
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Grafic 9: SSE de les diferents dimensions de la base 1

En aquests dos grafics observem que el punt del colze que disminueix el SSE i que
augmenta I'R? seria amb un nombre de nodes a la capa oculta igual a 5. Aquest seria
el punt “colze” que ens permet disminuir la dimensié original de les dades sense tindre
una pérdua molt gran de les dades originals, veient que explica gairebé el 80% de la
variabilitat de les dades originals.

Com el nostre objectiu és reduir la dimensio de les dades originals i no arribar a fer
una reconstruccio perfecta de les dades, aquest valor de I'R? ja seria prou bo per a
quedar-nos amb ell, ja que una variabilitat explicada del 80% ens indica que s'ha
aconseguit preservar la major part de l'estructura i les caracteristiques de les dades
originals de manera raonable.
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AIC cross validation per les diferents dimensions
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Grafic 10: AIC de les diferents dimensions de la base 1

Es pot observar que I'AIC no ens ajuda per trobar quina és la millor dimensio, ja que
ens diu que el millor seria reduir a 1 dimensid, el fet d’augmentar el nombre de nodes
de la capa oculta no fa reduir suficient els MSE.

Analisi reconstruccio base de dades 1

Com ja hem vist quin sera el nostre nombre de nodes a la capa oculta per aquesta
base de dades, ara veurem amb aquest nombre de nodes que bona és la
reconstruccié amb diferents eines grafiques i estadistiques.

Tornarem a fer Us del autoencoder per ara no farem validacié creuada, sin6é que
agafarem la base de dades i la separarem en entrenament i validacié directament, un
80% de la base de dades anira a entrenament i un 20% a validacié. Aixi és com
avaluarem la reconstruccio de les diferents variables per veure si ha estat prou bé.

Una vegada realitzat, veurem com a estat a reconstruccioé general de la base de
dades, i algunes de les variables més concretament, comentant alguns dels resultats
meés destacables. Al grafic 11 veiem la correlacié entre variables de la base de dades
original i de la reconstruccio, veiem que algunes de les variables tenen una correlacio
bastant baixa, perd la majoria tenen una correlacio per sobre del 0.6, només 4 estan
per sota d’aquest valor. També veiem que un ter¢ de les variables de la base de dades
tenen una correlacié entre 0.9 1.
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Histogram of correlations
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Grafic 11: Histograma de les correlacions de la base 1

Comentarem ara la distribucio dels errors per a cadascuna de les variables en grups
de 4 variables i comentarem els grafics més destacables.
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Imatge 9: Grafics de densitat dels errors de les variables 1-4 de la base 1

En la imatge 9 veiem que les quatre variables tenen una distribucié bastant similar,

perd la variables texture_mean sembla tenir algun error més gran que les altres tres.
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Imatge 10: Grafics de densitat dels errors de les variables 5-8 de la base 1

En la imatge 10 veiem que la variable concavity_mean té uns errors molt petits, en
canvi la variable concave.points_mean té una variancia més alta que les altres. També

té errors petits en comparacio a la variable d’abans texture _mean.
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Imatge 11: Grafics de densitat dels errors de les variables 9-12 de la base 1

En aquestes distribucions s’observa com els errors de la variable radius _se sén molt
petits, gairebé 0, encara que hi ha algun valor extrem. De les altres variables destacar
també la poca variabilitat dels errors de la variable fractal _dimension_mean.
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Imatge 12: Grafics de densitat dels errors de les variables 13-16 de la base 1

En aquestes quatre variables de la imatge 12 veiem que els errors sén molt petits, amb
algun outlier, perd en general petits tant els errors com la variancia dels mateixos.
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Imatge 13: Grafics de densitat dels errors de les variables 17-20 de la base 1

Veiem ara en la imatge 13 que les quatre variables sén bastant similar a les anteriors,

errors petits amb algun valor extrem.
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Imatge 14: Grafics de densitat dels errors de les variables 21-24 de la base 1

En aquestes variables veiem que ara augmenta més la variabilitat que en les anteriors,
encara que els errors son petits, la variable texture _worst sembla tenir una mica més

d’errors que les altres tres.
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Imatge 15: Grafics de densitat dels errors de les variables 25-28 de la base 1

Observem que tenim també alguna variable amb més errors que abans amb les
variables “se”, encara que no tenen tants ouliers.
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Imatge 16: Grafics de densitat dels errors de les variables 29 i 30 de la base 1

En les ultimes dues variables trobem que els errors tenen algun valor extrem pero no

molt gran i la variabilitat augmenta una mica més.

En conclusio, podriem dir que hi ha una diferenciacié clara entre les variables del tipus
“‘mean’”, “se” i “worst” pel que fa als errors, sembla que les variables “se” estan més a
prop del 0, perd tenen més valors extrems, mentre que les variables “worst” tenen més
errors pero no tants outliers. Pel que fa a les variables tipus “mean” sembla que sén un
punt intermedi de les altres dos, tenen una variancia més alta que les variables “se”
pero tenen més outliers que les variables “worst’. Encara que en el global sembla que

tots els errors estan molt a prop del 0 en general.
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Imatge 17: Grafics de densitat reals vs predits de les variables 1-9 de la base 1

Veiem que a excepci6 d’alguna variable, la majoria de variables tenen una distribucié

semblant a la de les dades originals, els altres grafics es deixaran a Annexos. VID.
Imatges 4.A-6.A

Per ultim, veurem els grafics de dispersio entre la base de dades real i les dades
predites per veure com han estat les prediccions.
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Imatge 18: Grafics de dispersio reals vs predits de les variables 1-12 de la base 1

Observem que en general les prediccions sén bastant bones excepte en la variable
texture_se que sembla bastant aleatoria la assignacio i la variable texture_mean que
per valors elevats augmenta la variancia.
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Imatge 19: Grafics de dispersio reals vs predits de les variables 13-24 de la base 1

En la imatge 18 veiem que les pitjors reconstruccions son les variables texture worst,
compactness_se i concave.points_se, encara que aquesta no tant malament com les
altres dos.
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Imatge 19: Grafics de dispersio reals vs predits de les variables 25-30 de la base 1

En aquestes ultimes variables la pitjor seria smoothness_worst i concavity _worst, les
altres semblen bastant millor representades.

Eleccidé dimensid base de dades 2

Utilitzarem el mateix métode de seleccié de la millor dimensié que en la primera base
de dades. Primerament, normalitzarem les variables amb el métode min-max i farem 5
folds de les files per fer la validacio creuada.
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index R2 =

Taula 2: informacié de la validacio creuada de la base de dades 2

Si observem els grafics 12 i 13 veiem que sembla que hi ha dos punts que podrien ser
valids com colzes, perd ens quedarem amb el segon punt, on el nombre de nodes a la
capa oculta és 40 ja que considerem que el fet d’'augmentar la dimensi6 fins aquest
punt augmenta la variabilitat explicada i redueix els SSE suficient per considerar-lo
millor punt “colze”

R2 cross validation per les diferents dimensions
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Grafic 12: R? de les diferents dimensions de la base 2
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errors cross validation per les diferents dimensions
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Grafic 13: SSE de les diferents dimensions de la base 2
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Grafic 14: AIC de les diferents dimensions de la base 2

Veiem que pels AIC tenim el mateix problema que amb la base de dades 1, veiem que
a mesura que augmentem la dimensio6 de la capa oculta fa que I'’AIC augmenti i per
tant ens indicaria que el fet d’agregar més dimensions no disminueix el MSE prou com
perqué redueixi I'AIC.
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Analisi reconstruccio base de dades 2
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Grafic 15: Histograma de les correlacions de la base 2

1.0

Observant el grafic 15 veiem que han disminuit el nombre de variables amb correlacio
més gran de 0.8 i han augmentat les que tenen entre 0.2 i 0.4 i les que tenen entre 0.4
i 0.6 respecte a la primer base de dades.
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Imatge 20: Grafics de densitat dels errors de les variables 1-4 de la base 2

Veiem que els errors en aquestes quatre variables és més gran que els que teniem a
la base de dades anterior en general, i sembla que tenen més valors extrems.
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Imatge 21: Grafics de densitat dels errors de les variables 5-8 de la base 2

En la imatge 21 veiem que la variable A.Raf_pS299 te uns errors més petits que les
altres, i en general veiem que els errors han puijat.
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Imatge 22: Grafics de densitat dels errors de les variables 9-12 de la base 2

Observem que les variables tenen errors bastants semblants, pero veiem que la
variable AMPK _pT172 té una cua bastant gran i bastants valors extrems.
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Imatge 23: Grafics de densitat dels errors de les variables 13-16 de la base 2

En la imatge 23 els errors no son tan grans com en les variables anteriors perd sembla
que hi ha encara algun valor extrem.

Distribucio del errors de Akt Distribucié del errors de Akt_pS473
T 0
154
20
I j
51 1
a0 Y 02 © am0 005 oAt 015
Error de reconstruccio Error de reconstruccid
Distribucic del errors de Akt_pT308 Distribucio del errors de Annexin_|
04
104
i g
8 s g
I}- T L] ¥ I: b T T T
00 1 0z 03 .00 0.05 010 0.15
Errar de reconstruccid Error de recoenstruccid

Imatge 24: Grafics de densitat dels errors de les variables 17-20 de la base 2
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Imatge 25: Grafics de densitat dels errors de les variables 21-24 de la base 2

En les imatges 24 i 25 veiem que els errors son bastants similars excepte
Bak que sembla tenir pocs errors perd amb algun outlier.
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Imatge 26: Grafics de densitat reals vs predits de les variables 1-9 de la base 2

En la imatge 26, veiem que ha excepcio de la primera variable, les altres han perdut
bastant la forma de la seva distribucio es pot veure com aquesta segona base de
dades no ha aconseguit gaire bé mantenir les distribucions de les dades originals. Els

altres grafics es poden veure a I'annex. VID. Imatges 7.A-9.A
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SSE per variables
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Grafic 16: SSE per variable de la base 2

Pel que fa als SSE, veiem que no s6n massa elevats, a excepcié d’alguns que estan
una mica per sobre, inclis una variable que té un SSE superior a 15, perd en general
estanentre 0i 5.

En les imatges 27, 28 i 29 seglients veiem que els grafics de dispersio ja no surten tan
bé com a la primera base de dades, perd bastants mantenen la forma de la recta
encara que amb una variancia més elevada.
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Imatge 27: Grafics de dispersio de les variables 1-12 de la base 2
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Imatge 28: Grafics de dispersio de les variables 13-24 de la base 2
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Imatge 29: Grafics de dispersio de les variables 25-30 de la base 2

Eleccié dimensid base de dades 3

En aquesta base de dades també utilitzarem el mateix metode de les bases de dades
anteriors, veurem com surten els R? i els SSE de les diferents validacions en la
validacio creuada.
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Taula 3: informacié de la validacio creuada de la base de dades 3

Veiem que tenint un nombre tan gran de variables, fa que I'R? i SSE no augmentin ni

disminueixin tant a 'augmentar el nombre de nodes de la capa oculta, respectivament.
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Grafic 17: R? de les diferents dimensions de la base 3
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Grafic 18: SSE de les diferents dimensions de la base 3

AIC cross validation per les diferents dimensions

2.0e+07

1.0e+07

0.0e+00

a 200 1000 1500 2000

index

Grafic 19: AIC de les diferents dimensions de |la base 3

Veient els grafics 17 i 18 podem dir que el nombre de nodes de la hidden layer que fa

de colze en aquests grafics seria 400 nodes. Veiem que el fet d'augmentar 300 el

nombre de nodes de la capa oculta, només fa augmentar la variabilitat explicada en un
1%, per tant, ens quedarem amb 400 variables per la capa oculta com a millor nombre

de nodes.

Analisi reconstruccio base de dades 3

Analitzarem ara la reconstruccio de la base de dades reduida anterior, amb un nombre
de nodes a la capa oculta de 400 calculat anteriorment.
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Grafic 20: Histograma de les correlacions de la base 3

Observem que tenim la gran majoria de variables entre 0.4 i 0.8 de correlacio, i sembla
que la distribucio de les correlacions és més o menys la mateixa que a la base de
dades 2.

Veiem ara que les distribucions dels errors de reconstruccié d’algunes de les variables
i comentarem els més destacables.

Distribucié del errors de AGR3 Distribuci-:':- del errors de NPY1R
a0
I I ‘
10
-il-ii -Zill -.i'_"
Error de reconstruccio Errot de roconﬁrucclo
Distribucit del errors de MUGL1 Distribucié del errors de SYT13
! Ermr de recm'sstmcmu Errur de recur:struccnu

Imatge 30: Grafics de densitat dels errors de les variables 1-4 de la base 3
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Imatge 31: Grafics de densitat dels errors de les variables 5-8 de la base 3

En les imatges 30 i 31 veiem que les variables SYT13 i TFAP2B, tenen valors extrems
molt grans, arribant a 0,4 d’error en alguns casos.
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Imatge 32: Grafics de densitat dels errors de les variables 9-12 de la base 3
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Imatge 33: Grafics de densitat dels errors de les variables 13-16 de la base 3

En els grafics 32 i 33 veiem que la variable SLITRK6 també té errors grans fins 0,4 i en
canvi les variables ROPN1B i ROPN1 tenen errors molt petits, com a molt de 0,08
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Imatge 34: Grafics de densitat dels errors de les variables 17-20 de la base 3
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Imatge 35: Grafics de densitat dels errors de les variables 21-24 de la base 3

En les imatges 34 i 35 veiem que la variable S100A7 té valors extrems encara més
grans sobrepassant el 0,5. Les altres distribucions sén semblants entre elles.
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Imatge 36: Grafics de densitat real vs predit de la base 3

En aquest cas, sembla que hi ha més variables ara que en la base de dades 2 que han
mantingut la distribucié original, encara que semblen una mica més canviades, pero hi

ha més variables que abans que ho mantenen. Les altres imatges amb les densitats

queden a I'annex. VID Imatges 10.A-12.A
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Grafic 20: SSE per variable de la base 3

En el grafic 20 veiem que la majoria de les variables tenen una suma d’errors
quadratics petita, perd també ha augmentat el nombre de variables per sobre de 5 i
fins i tenim una variable que supera els 15 de SSE. Sembla que ha augmentat el
nombre de variables amb SSE més elevats o més lluny del O que amb les altres dos
bases de dades.
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Imatge 37: Grafics de dispersio de les variables 1-12 de la base 3
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Imatge 38: Grafics de dispersio de les variables 13-24 de la base 3

CSTIL CBLN2 SFRP1
ﬁ =1 ﬁ =1 e E = = [ — e -
w w - o & ;ﬁ— - ﬁ
Q= Q o o £ o = | |
é =] -g = @ =] é =} 1 g
aa o4 & 02 04 06 08 ad 04 [iF:}
wad daig, 26] prad datE, 27] pred_data(, 28]
KLKE GFRA1
B 2o E e
- o w -
I . P .l
ag a4 as ag 04 0a
prad d2d, 29 pred datd, 30

Imatge 39: Grafics de dispersio de les variables 25-30 de la base 3

En els grafics de dispersié trobem que a excepcié d’algunes variables malament
relacionades com NUP62CL o C100rf93, les altres segueixen la tendéncia de les
dades originals, encara que es pot observar com ha augmentat la variabilitat de les
variables ja que les rectes sén més amples.
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Conclusions

Com a conclusions veiem que a les tres bases de dades hem reduit bastant les
dimensions, a la primera base de dades ens hem quedat amb un 16,67% de les
columnes de la base de dades completa, reduint de 30 a 5 variables, a la segona base
de dades, on hem reduit menys la dimensi6, veiem que ens hem quedat amb un
28,17% de les columnes originals i per ultim a la tercera base de dades, on hem reduit
meés la dimensio, ens hem quedat amb un 11,54% de les variables de la base de
dades real.

Podem dir que a la primera base de dades, I'autoencoder ha funcionat perfectament
reduint les dades i mantenint gairebé un 0.8 de variabilitat explicada, mentre que per
les altres aquesta variabilitat ha baixat considerablement.

Observem també que encara que a la tercera base de dades els SSE han estat per
sobre que la resta, s’han mantingut les distribucions millor que en el cas de la segona
base de dades, on les distribucions no s’han mantingut gaire encara que els errors
eren en general més petits.

Podem observar que de les tres mesures utilitzades per decidir el millor nombre de
nodes per fer la reconstruccid, 'AIC no ens ha ajudat, ja que en tots els casos ens
sortia una recta que I'tinica informacié que ens donava és que el millor node era el
més petit possible, pel fet que augmentar el nombre de nodes no feia augmentar la
versemblanga, en el nostre cas reduir el MSE, prou com perqué el model sigui millor.
Per tant, s’ha optat per utilitzar les altres dues mesures per decidir el millor nombre de
nodes de la hidden layer, 'R? i el SSE.

Amb més temps es podrien haver provat autoencoders apilats, amb multiples capes en
el coll d’'ampolla i fer reduccions progressives en cada part, ja que sobretot a la tercera
base de dades la reduccié de dimensié ha estat de 3466 variables a 400. El fet
d'utilitzar multiples capes podria millorar raonablement la reconstruccié de la ultima
base de dades.
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Annex 1: Grafics addicionals
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Imatge 1.A: Histogrames 1 de la base 1
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Imatge 4.A: Grafics de densitat real vs predit variables 10-18 de la base 1
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Imatge 7.A: Grafics de densitat real vs predit variables 10-18 de la base 2
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Imatge 8.A: Grafics de densitat real vs predit variables 19-27 de la base 2
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Imatge 9.A: Grafics de densitat real vs predit variables 28-30 de la base 2
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Imatge 10.A: Grafics de densitat real vs predit variables 10-18 de la base 3
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Imatge 11.A: Grafics de densitat real vs predit variables 19-27 de la base 3
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Annex 2: Codi

En aquest annex s’afegira unicament el codi utilitzat per fer la validacio creuada i els
autoencoders de la primera base de dades, que sén iguals per a les altres dues.

“{r, echo=FALSE, warning=FALSE}
set.seed(20326180)
ind = sample(1:nrow(data), size = round(0.8*nrow(data)))

dtrain = data[ind,]

dtrain = dtrain[,-(1:2)]
dtest = datal-ind,]
dtest<-dtest[,-(1:2)]
dtrain<- as.matrix(dtrain)
dtest<- as.matrix(dtest)

data2<-data[,-(1:2)]

i

# function

normalize <- function(x, na.rm = TRUE) {
return((x- min(x)) /(max(x)-min(x)))

}

dtrain<-apply(dtrain,2,normalize)

dtest<-apply(dtest,2,normalize)



)
## K-fold Cros validation

K<-5

index<-c(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,15,20)
input_size<- 30

n <- nrow(data2)

p <- ncol(data2)
r2<-matrix(ncol=length(index),nrow=5)
r2_ajust<-matrix(ncol=length(index),nrow=>5)
errors<-matrix(ncol=length(index),nrow=5)

AlC<-matrix(ncol=length(index),nrow=5)

folds <- sample(rep(1:K, length.out=nrow(data2)))

table(folds)

data2<-apply(data2,2,normalize)

“{r,warning=FALSE}

for(l in 1:length(index)){

inx<-index]l]

for(i in 1:K¥

val <- data2[folds ==1, ]

tr <- data2[folds !=1i, ]
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tr<- as.matrix(tr)

val<- as.matrix(val)

enc_input=layer_input(shape= input_size)
enc_output= enc_input %>%
layer_dense(units=inx,activation="relu") %>%

layer_activation_leaky relu()
encoder=keras_model(enc_input,enc_output)
dec_input= layer_input(shape= inx)
dec_output= dec_input %>%

layer_dense(units=input_size,activation ="linear") %>%

layer_activation_leaky_relu()
decoder= keras_model(dec_input,dec_output)
aen_input = layer_input(shape=input_size)
aen_output= aen_input %>%

encoder() %>%

decoder()

aen= keras_model(aen_input, aen_output)

aen %>% compile(optimizer="adam", loss="mse")

aen %>% fit(tr,tr, epochs=35, batch_size=40)

pred_data= aen %>% predict(val)

loss<-(val-pred_data)*2

n_val <- nrow(val)
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errors]i,l[<-sum(loss)

r2[i,]] <- 1 - (sum((val - pred_data)*2) / sum((val - mean(val))*2))

mse<-mean(loss)

k<-count_params(aen)

AICJi,l]<-2%k - 2*mse
}

i
R2<-colMeans(r2)
e<-colMeans(errors)
AlCs<-colMeans(AIC)
tab01<-cbind(index,R2,e,AICs)

kbl(tab01) %>%
kable_styling()

-

plot(x=index,y=R2,type="0",col="red",main="R2 cross validation per les diferents
dimensions")

plot(x=index,y=e,type="0",col="red",main="errors cross validation per les diferents
dimensions")

plot(x=index,y=AlCs,type="0",col="red",main="AIC cross validation per les diferents
dimensions")
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)

input_size<- 30

latent_size<-5

enc_input=layer_input(shape= input_size)

enc_output= enc_input %>%
layer_dense(units=latent_size,activation="relu") %>%

layer_activation_leaky relu()
encoder=keras_model(enc_input,enc_output)
dec_input= layer_input(shape= latent_size)
dec_output= dec_input %>%
layer_dense(units=input_size,activation ="linear") %>%
layer_activation_leaky relu()
decoder= keras_model(dec_input,dec_output)
aen_input = layer_input(shape=input_size)
aen_output= aen_input %>%
encoder() %>%

decoder()

aen= keras_model(aen_input, aen_output)

aen %>% compile(optimizer="adam", loss="mse")

aen %>% fit(dtrain,dtrain, epochs=50, batch_size=40)
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decoded_data= aen %>% predict(dtest)

pred_data <- array_reshape(decoded_data, dim(dtest))

errors<-(dtest-pred_data)*2

SSE<-sum(errors)

r2 <- 1 - (sum((dtest - pred_data)*2) / sum((dtest - mean(dtest))*2))
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