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1. Exploracion de los datos

e Tablas de datos de lote: un registro por cada lote.
una serie temporal por cada lote.

Cinéticos inéti
: Cinéticos Cultivo Cinétlcos
5t Indculo Centrifugacion
Informacion
General

Objetivo:
en un proceso
productivo, estimar la
concentracion de la
variable Producto 1
en el antigeno final

Preinéculo Inéculo Cultivo final Horas centrifugas

Temperaturas y
humedades

Biorreactor
pequeiio

Biorreactor grande Centrifuga
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2. Preparacion de los datos

-\ Nota: En el proyecto calculamos la media,
Variable 1 | Producto 1 mediana, maX|mo,’m|n|mo y desviacion
estandar.
001 90 10
002 80 20
003 110 0 Lote Var 1 Var 2 Var 2 Producto
(media) (minimo) B
001 90 40 10 10
Lote Timestamp  Variable 2 002 80 n n 20
001 9:00:00 60 Lote Var 2 Var 2 003 10 : : 0
(media) (minimo)
001 9:15:00 10 o
001 40 10 G : 1
001 9:30:00 40 Ejemplo: si sabemos que un alumno ha hecho
dos exdamenes y su media es de 7.5 con
001 9:45:00 50 desviacidn estandar de 2.5, podemos inferir

-/ gue las notas eran 5y 10. )
—/
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2. Preparacion de los datos

15 10

Cinéticos cie @ numero de
inéticos .
l S Inéculo Cindcog Cultiva Centrifugacién variables
nformacion
General
Preinéculo Cultivo final Horas centrifugas
Temperaturas y NN a e ar N a e n et a s ranaett s i aaeessrraaeeessssssteeessssrateseessrssenssersretesettorloeeeeeesssseseessserasessssrrssnessssssnanssesssnsanet’
humedades 20 30
Blorreactor Biorreactor grande Centrifuga
pequefio
Aspectos clave:
e |dentificadores: Lote, ID_Bioreactor, ID_centrifuga, OF,
fechas...
e Eleccion de frascos en Preinéculo Nota: Pasamos de 67 variables a 298

® Lotes parentales en Indculo
e Estandarizacion de Horas centrifugas
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3. Seleccion de variables

UNIVERSITYHACK 2024
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298 variables

A mads varianza mas
informacion.

Descartamos aquellas
con varianza menor a
0.001

Una correlacion con la
variable a predecir
indica que estan
relacionadas.

Eliminamos aquellas
con correlacién menor
a0.3

Nota: correlacion encuentra relaciones
lineales y random forest encuentra
relaciones no lineales.

Las variables que
aportan la misma
informacion pueden
confundir al modelo.

Entre aquellas con
correlacién mayor a
0.95, nos quedamos
con la que presente
mayor correlacién con
la variable objetivo.

Penaliza la cantidad
de variables, forzando
a que solo las mas
relevantes mantengan
un coeficiente distinto
de cero.

Eliminamos las
variables cuyo
coeficiente resulte en
cero.

Evalua la importancia
de cada variable
basandose en cuanto
reduce la mezcla de
distintos tipos de
datos en cada
division.

Tras validacion
cruzada, nos
guedamos con las que
mejor resultado dan.

Imputamos los
valores faltantes de
cada variable segun
su distribucion
estadistica.

Media para
distribuciéon normal y
mediana si la
distribucion es
asimétrica.
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4. Modelado y prediccion de los datos

Modelos explorados

/ 1. Regresion Lineal \

2. Regresion Ridge
3. Regresion Lasso
4. Regresion Elastic Net
5. Maquina de vector soporte regresiva
6. Regresion de los K vecinos mas cercanos
7. Arbol de decisidon regresivo
8. Random Forest regresivo
9. Regresion Gradient Boosting
10. Regresién XGBoost
11. Regresion LGBM
12. Regresidon CatBoost

QEnsemble de Lineal, Ridge y Elastic y

¢ Por qué elegimos Regresion Lasso?

e Comunmente usado desde 1996

e Muy habitual en problemas de genética
(pocas muestras y muchas variables, y en
el conjunto de entrenamiento de la fase
dos tenemos 151 registros)

e Poco tiempo de computacion (en nuestro
caso se entreno en 0.06 segundos)

e Perfectamente explicable

e Excelentes resultados
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5. Regresion Lasso

Regresi(')n Lineal ilinma;(y’ — (Bo+ Brzis + Baziz + -+ + Bpip))”

« 7 n p
Regre5|0n La SSO ;i‘.nlil.l..;i;, (Z(y, — (3() + By + -+ ,Bp-"-"ip))z ik Ajzl 1'3_))

e Aplica una penalizacion que puede llevar los coeficientes a cero,
simplificando el modelo.

e De forma general, reduce los coeficientes de todas las variables.
e Todo esto tiende a aumentar el sesgo y disminuir la varianza,
mejorando la generalizacion sobretodo en datos ruidosos.
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Origen ®Bioreactor grande @Bioreactor pequefc ®Cinéticos Cultivo  Cinéticos Inoculo @ Temperatura y humedad

Glucosa (minimo)

-30
Presidn parcial oxigeno 1 (minimo)

Nota: Un coeficiente de -107 nos indica
gue por cada unidad que se aumente,
manteniendo el resto de variables
) constantes, el Producto 1 se reducira en

- 107 unidades.

6\

Total Antiespumante (median)

Viabilidad (mediana)

Variable

Total Antiespumante (minimo)

Aporte de aire por sparger (media)
Humedad Bioreactor Grande (media)

Valor del coeficiente
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Origen ® Bioreactor grande @Bioreactor pequefio ®Cinéticos Cultivo  Cinéticos Indculo ® Temperatura y humedad

Cinéticos
Centrifugacion

Cinéticos
Inéculo

Glucosa (minimo

Cinéticos Cultivo

Presion parcial oxigeno 1 (minimo) Informacién
General

Total Antiespumante (median) 15—
Viabilidad (mediana) -

Preindculo —> Inéculo

Horas centrifugas

Variable

o T e N RN

Aporte de aire por sparger (media)
. b ras e cohos Temperaturas y
humedades
Humedad Bioreactor Grande (media) —@ Biorreactor
14 pequeiio

Valor del coeficiente

Centrifuga

Biorreactor grande

e Tablas de datos de evolucion.

Puntos clave <{ ® Bioreactores.
® Glucosay Presidn parcial oxigeno (minimo).
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6. Visualizacion de los resultados

.....
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0.4 06 0.2 1.0 12 14
Controles Cultivo: minimo valor de glucosa

e Siproyectamos la variable mas importante
vemos una clara relaciéon con el Producto 1
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/. En resumen

e Eninoculo tenemos (tabla donde se encuentra Producto 1).

e Uniendolo todo y calculando estadisticos (media, mediana, maximo, minimo y
desviacion estandar) obtenemos

o : varianza, correlacion, colinealidad, lasso, random forest.
Reduciendo las variables a 18.

o , la media o mediana segun su distribucion.

e Usamos la para realizar la prediccidon (usando 8 variables).
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ol J
o i & Una de las competiciones de analitica
w @ de datos mas importantes de Espana.

» Y
o™y 9

Q Muchas gracias.



