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Resumen

El aprendizaje automatico es un subcampo de las ciencias de computacién y rama de la
Inteligencia Artificial. Se usa para llevar a cabo tareas de clasificacion o regresion de sucesos
u objetos, para crear tanto herramientas de apoyo a la toma de decision. Lleva desarrollandose
desde los afios 50, pero en la actualidad, gracias al desarrollo de tecnologias con mayor capa-
cidad de calculo, velocidad y almacenamiento, se han podido desarrollar programas con mayor
complejidad, creando algoritmos mds precisos y que pueden procesar una mayor cantidad de
datos y datos mds complejos, como son las imdgenes. Cada clasificador tiene sus ventajas y
desventajas propias, y al final, se tiene que decidir que clasificador se deberd utilizar en la ta-
rea a desarrollar. Por esto se pierden algunas ventajas que aportan los diferentes algoritmos.
Para intentar aprovechar las diferentes ventajas de los diferentes clasificadores, se han desarro-
llado los métodos de fusion de clasificadores, los cuales unen en un solo algoritmo diferentes

clasificadores.

Este proyecto es una introduccién a los sistemas de fusion de clasificacion, en el cual se hara
una presentacion y explicacion de que son los sistemas de fusion de clasificacion y su utilidad.
Se desarrollardn dos métodos, el primero serd el método por votacién, proceso por el cual la
salida final del sistema sera la elegida por la mayoria de clasificadores. El segundo método sera
un perceptrén multicapa (siglas MLP en inglés), que es un sistema de clasificacion, que tiene
forma de red neuronal, es decir, que al llegar los datos de entrada al bloque de datos inicial
, la neurona de entrada, y pasardn al siguiente bloque con una modificaciéon de valor, que se
determina por el pardmetro definido que tiene cada neurona. La salida final del sistema llegara
a la neurona de salida, como el dato transformado tras atravesar todas las multiples capas de

bloques de neuronas existentes en el MLP.

Para el desarrollo del proyecto se usardn dos bases de datos diferentes, una primera base
de datos de MNIST, libreria de Python formada por imdgenes de nimeros escritos a mano; y
una segunda base con imagenes de CE-NBI de tumores benignos o malignos en la garganta,
transformadas a 26 variables numéricas. Se usardn 7 clasificadores: k vecinos mds cercanos,
arboles de decision, bosques aleatorios, regresion polindmica, regresion multilinea y regresion

logistica y mdquinas vector soporte.

Una conclusion obtenida es que los métodos de fusion de clasificadores con los que se
ha trabajado, aun siendo métodos sencillos, mejoran el rendimiento en la clasificacion de los
datos del sistema y son una rama muy amplia a investigar para mejorar las prestaciones del

aprendizaje automaético.
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Capitulo 1

Introduccion y objetivos

Este capitulo constituye un predmbulo al problema de los métodos cldsicos de ML, inclu-
yendo sus ventajas y desventajas, ademads de presentar los métodos de fusién como solucién a
las desventajas. A continuacion, se definiran los objetivos del presente Trabajo de Fin de Grado

(TFG), la correspondiente metodologia seguida y una breve estructura de la memoria.

1.1. Contexto y motivacion

El aprendizaje hace referencia a toda situacion en la que el aprendiz incrementa su cono-
cimiento o sus habilidades a partir de la introduccién en su entorno y percepcion de nuevos
estimulos que nunca antes habia percibido, siendo el aprendizaje una herramientas para res-
ponder de manera adecuada a este nuevo estimulo y almacenar la experiencia para reaccionar
de manera correcta y corregida la pr6xima vez que una situacion similar se produzca frente al
aprendiz. El método para llevar a cabo el proceso de aprendizaje es mediante inferencias a la
informacion, es decir, usar el razonamiento 16gico y la evidencia para construir una represen-
tacion apropiada del nuevo estimulo o del proceso [11]. Por otra parte, la automatizacion hace
referencia a la creacion de aplicaciones de tecnologia con el minimo de interaccién humana.
El aprendizaje automadtico es por tanto el proceso por el que una maquina tiene que funcionar
como un organismo auténomo, siendo capaz de realizar una tarea concreta repetidamente, pero
haciendo un aprendizaje constante para poder llevar a cabo la tarea de manera correcta frente a
cualquier tipo de alteracion en las condiciones o datos de entrada al sistema, pudiendo asi hacer
frente a problemas dindmicos, es decir, problemas en los que las condiciones de entrada son

variables, no constantes.
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El aprendizaje automdtico es un componente de la ciencia de datos y una rama de la inteli-
gencia artificial en la que se crean algoritmos de clasificacion y regresion [12]. Los algoritmos
de aprendizaje automaético usan métodos estadisticos para estimar la salida prevista de una entra-
da de datos para un problema dindmico. En aprendizaje automadtico, la maquina debe funcionar
como un organismo auténomo, es decir, que debe tener la capacidad de realizar una misma ta-
rea de varias maneras y adaptdndose a las circunstancias. La miquina debe generar un sistema
de toma de decisiones que debe poder obtener la resolucién frente a un problema y adaptarse
a condiciones variables de entrada. Se puede entender al aprendizaje automaético, o machine
learning (ML) en inglés, como el proceso de aprendizaje que lleva a cabo una maquina para, a

partir de unos datos de entrada, obtener la salida del sistema correcta o mejor aproximada [13].

El origen del ML se le suele atribuir al psic6logo Frank Rosenblatt, de la universidad de
Cornell [14]. Desarroll6 un grupo de maquinas para que reconocieran las letras del alfabeto,
creando un sistema de decision, guidndose por los recientes trabajos sobre como funcionaba el
sistema nervioso humano, creando el perceptron, una maquina que a partir de sefiales analdgicas
y discretas incluidas en un sistema parametrizado, generaba una salida. [15] Este trabajo fue
el prototipo de las redes neuronales modernas. Su trabajo se desarroll6 entre 1957 y 1960 y
fue el primero en crear un modelo matematico para el perceptron. Asi fue como en los afios
60, aparecio el ML y se inici6 una batalla de teorias entre 2 grupos de investigadores para el

desarrollo y la evolucién del ML:

1. Acercamiento determinista: teoria basada en la division de los datos en 2 grupos, Ay B,
separados en 2 rangos numéricos cerrados. Bajo esta rama, cada nueva entrada al sistema
solo podra pertenecer al grupo A o al grupo B, dependiendo de su valor. Los grupos
son vectores completamente separados y se pueden visualizar en el hiperplano. Uno de
los trabajos propuestos en esta rama es el trabajo de Vapnik y Chervonenkis en 1964,
donde para elegir el vector correspondiente al hiperplano que divide los grupos, se creaba
un plano adicional de soporte para calcular la convergencia. Este trabajo se usé como

referencia para desarrollar las maquinas de vector soporte (SVM) [16].

2. Acercamiento estadistico: en esta teoria, se definian modelos matematicos basados en la
probabilidad de ocurrencia, no asegurando que un nuevo dato sea de un grupo u otro, sino
que tiene una probabilidad de pertenecer a cada grupo, pero siempre con la inclusién de
un grado de incertidumbre. En esta drea destaca el sistema de minimizacioén de riesgo
desarrollado por Yakov Tsypkin, basado en el calculo de la media de la funcién de coste,
que es la diferencia entre el valor determinado y el valor real; y la busqueda del minimo a

través del gradiente, vector calculado como la tasa de variaciéon media de una funcién [17].
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Tras el desarrollo de algunos trabajos, en los afios 70 hubo una crisis en el desarrollo de
nuevas teorias en ML, pues se empezé a desarrollar esquemas de representacion para asegurar
la adquisiciéon de nuevos conocimientos tras el proceso de aprendizaje. Asi se desarrollaron
jerarquias para organizar los conceptos, que es la agrupacion conceptual, es decir, clasificar
un conjunto de observaciones y caracterizar las clases obtenidas a partir de su concepto, para
identificar los diferentes grupos en unos datos [11]. El trabajo mds destacado es el de P. H.
Winston sobre el aprendizaje basado en similitudes, cuyo objetivo era que la maquina aprendiera

la descripcion de un concepto tras recibir varias entradas de ese tipo [18].

Durante los afios 80 y 90 se siguieron desarrollando trabajos en las diferentes dreas de
interés, como el desarrollo de redes neuronales convolucionales de Kunihiko Fukushima [19] o
el desarrollo de una nueva version de SVM, llamado redes de soporte de vectores, por Cortes &

Vapnik.

Pero la época dorada del ML inicia con el siglo XXI, gracias a 3 elementos clave:

= Big data: conjunto de datos extremadamente grandes y complejos, que no se pueden anali-
zar con enfoques simplistas. Los datos no paraban de aumentar en una escala exponencial,

necesitando nuevas técnicas del manejo de los datos.

= Reduccién del coste computacional y la memoria: la creacion de la tecnologia MapRedu-
ce de Google y Hadoop, permiti6 procesar facilmente los datos y la creacion y desarrollo
de GPUs permiti6 la evolucion del ML, junto con el abaratamiento de los costes de la
RAM.

= Desarrollo de algoritmos de Deep Learning: todos los conceptos desarrollados anterior-
mente, se pueden hacer realidad, creando las redes neuronales computacionales y apli-
cando diferentes algoritmos con una facilidad no disponible anteriormente, impulsando

el desarrollo de nuevos sistemas y aplicaciones al mundo real.
La creacién de un modelo de ML supone un proceso de 4 fases [10]:

1. Entrada de datos: se obtienen los datos de los ejemplos a introducir para el entrenamiento
del modelo. Esta fase consiste en la obtencién de un niimero grande de datos y ejemplos
que se usardn para entrenar el modelo. Los datos pueden obtenerse de bases de datos
publicas ya creadas o con la creacion de una base de datos nueva en la que se integren

nuevos ejemplos constantemente para crear una base de datos propia y dindmica.

2. Extraccidn de caracteristicas: las caracteristicas describen propiedades para representar

de manera correcta a los datos de entrada. La identificacion de patrones y relaciones
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dentro de una base de datos mejora la creacion del modelo de aprendizaje. Esta fase tiene
como objetivo mantener en los datos informacién discriminatoria y eliminar los datos
irrelevantes. La construccion de los modelos depende en gran medida de los datos de
entrada, por ello este paso es muy importante para construir un modelo verdaderamente

util para clasificar.

3. Construccion del modelo: los datos entran al clasificador vacio y sin parametros. Para
cada clasificador, los datos se introducen o se modifican acorde a las necesidades propias
del clasificador. Por ejemplo: los modelos de arboles de decision dividen los datos en
partes homogéneas creando estructuras de drbol y el modelo SVM crea un hiperespacio
entre los datos para separar las clases. Se suelen aplicar métodos de validacién cruzada
sobre los datos, que consiste en la division de los datos en set de entrenamiento y set test,

para verificar el correcto entrenamiento del modelo.

4. Eleccion del modelo: tras entrenar los diferentes modelos, se evalua la eficiencia de los
modelos a partir de métricas como el error cuadritico medio en regresion, o ratios de
prediccién como la precision o el Fl-score. Tras analizar el rendimiento obtenido por

cada modelo, se elige el modelo que mejor se adapte a las necesidades del usuario.

En la actualidad, el ML es una de las herramientas mds usadas en todo el mundo y junto
al desarrollo de la IA, son elementos clave para el desarrollo futuro de la humanidad. Sus apli-
caciones no tienen limite en la vida humana, puede ser usado en cualquier campo existente:

economia, construccion, agricultura, salud.

Por ejemplo, para el sector de la salud, tiene impacto en muchas areas dentro de los hos-
pitales: creacién de modelos de prediccidn patoldgica a partir de datos del paciente [20]. Gran
demanda en el drea de oncologia para la mejora del 15-25 % de prondsticos de los pacientes y
se crean modelos para identificar cardiopatias y sus factores de riesgo. Se crean modelos para
el screening y diagndstico de los pacientes como herramienta de apoyo a la decision o métodos
de agilizacion del sistema de la salud con la integracién de sistemas de salud por datos, que
reducen la carga clinica y el coste del sistema sanitario [21]. También se crean modelos preci-
sos de tratamiento exclusivos para cada paciente y se investiga en el uso de ML para descubrir
nuevos tratamientos y farmacos para actuales y futuras enfermedades [22]. Con ML se pueden
crear modelos del ciclo de vida y modelos de expansiéon de diferentes enfermedades viricas,
bacterianas o fungicas, determinando modelos matematicos de tiempo que tarda en propagarse,
mortalidad y morbilidad. Se pueden disefiar planes de distribucién de vacunas. Dos ejemplos

de proyectos de ML en medicina son:
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= Modelo de Deep Learning en mamografia: trabajo de desarrollo de una red neuronal para
la creacién de un modelo de prediccién de cancer de mama. Se evaluaron mamografias
de una gran variedad de mujeres entre 40 y 80 afios y de diferentes etnias. Asi, se cred
un modelo cuyas predicciones fueron similares a las dadas por el grupo de expertos, pero
mucho mads rdpida, demostrando que el modelo creado era eficaz y agilizaba el proceso
de deteccion de cdncer, siendo un buen modelo de apoyo en el diagndstico del cancer de

mama [23].

= Técnicas de ML en medicina cardiovascular: Trabajo de desarrollo de clasificadores para
obtener el diagndstico de enfermedades cardiovasculares (ECV) a partir de unos atributos
como la edad, sexo, presion arterial, frecuencia cardiaca. Con el desarrollo de 3 clasifica-
dores, arbol de decision, regresion logistica y SVM, estimaban si la probabilidad de tener
una ECV era mayor al 50 %. Observando los resultados obtenidos en la figura 1.1, la eva-
luacién del proyecto dio una prediccion positiva del padecimiento o no de la enfermedad

de los pacientes, demostrando su utilidad para el diagnéstico de ECV [1].

100
95

90
=#=Sensibilidad
85 = Especificidad

20 Precision
75

70
SVM Regresion Lineal  Arbol de Decision

Figura 1.1: Gréfica de rendimiento de los clasificadores [1].

En el mundo de las finanzas, también se usa el ML. Es muy usado para la creacion de
modelos de prediccién de la evolucidn del mercado de valores, para inversiones a largo y corto
plazo. También se puede hacer el célculo del valor de las viviendas a futuro o modelos de
evolucién del precio de criptoactivos [24]. Se puede crear un algoritmo de ML para realizar un
andlisis de la sostenibilidad de un negocio a partir de un anélisis de los datos macroeconémicos.
Un trabajo ejemplo es el siguiente, en el que se obtuvo una prediccion de la inflacién y el ratio
de cambio de la moneda a través del andlisis de la base de datos macroecondémicos de Pakistdn

desde enero de 1989 hasta diciembre de 2020. El analisis se hizo con 4 clasificadores distintos:
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K vecinos mds cercanos, regresion polindmica, SVM y redes neuronales artificiales (ANN),
evaluados por el MAE, medida que indica la media de error de prediccion en valor absoluto, y
con RMSE, que es la raiz del error absoluto. Tras el entrenamiento y la fase de test, se obtuvo
que el clasificador con menor error a la hora de predecir el ratio de cambio era el SVM y para
predecir la inflacion, el mejor modelo era el ANN, obteniendo asi un modelo de prediccion de

ratio de cambio e inflacion [25].

También se crean algoritmos de recomendacion de productos y servicios a usuarios a través
de tecnologias como las cookies, por las cuales tu historial de busqueda, me gusta en redes so-
ciales, tiempo de uso de aplicaciones e historial de voz del micréfono, se pueden hacer anuncios
personalizados a usuarios de los articulos en los que tienen o pueden tener un alto interés en

adquirir.

En construccion se usa para la evaluacion de los posibles materiales a utilizar, dependiendo
de las condiciones geoldgicas, econdmicas y atmosféricas, ademas del uso que va a tener el
edificio a construir. También se crean modelos de eficiencia energética y econdmica de plantas,
oficinas u hogares a través del andlisis de datos de utilizacion con el tiempo y el correcto uso de

las instalaciones.

En general, el ML tiene una gran utilidad para el mundo moderno, pero en todos los casos,
siempre se tiene que elegir qué clasificador o método de clasificacion o regresion se tiene que
utilizar para crear un algoritmo. El problema que presenta elegir solo un clasificador para que
lleve a cabo una tarea de clasificacién o regresion entre todos los clasificadores probados, es
que el conjunto de patrones mal clasificados no se superpone para todos los clasificadores. Esto
supone que la eleccion de un unico clasificador lleve a perder rendimiento a la hora de clasificar
un grupo de datos frente a otros. Para solucionar el problema se desarrollaron los sistemas de
fusién de clasificadores. Estos métodos se basan en el desarrollo de algoritmos matematicos

cuya entrada son un conjunto de clasificadores entrenados.

Los sistemas de fusion de clasificadores son una modalidad de clasificacion cuyo inicio de
desarrollo data de los afios 90 [26]. La combinacion de clasificadores se puede hacer con siste-
mas en serie, donde los resultados obtenidos por cada clasificador, son la entrada del siguiente,
como se observa en la figura 1.2 (a). Los sistemas en serie tienen problemas por la incapacidad
de corregir errores de los clasificadores anteriores. Otro sistema posible son los sistemas para-
lelos, donde todos los clasificadores trabajan con la misma entrada y los resultados de todos se
fusionan para obtener una decisién en consenso, viendo su estructura en la figura 1.2 (b). Los
sistemas en paralelo son los que mejor desempeiio tienen. También se pueden crear sistemas je-

rarquicos, que usan métodos en paralelo y cascada, combinados para obtener un funcionamiento
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optimo [27].
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Figura 1.2: Sistema de fusion en serie (a) y en paralelo (b).

Hay 2 maneras de trabajar con los clasificadores en los sistemas de fusion de clasificado-
res. El primer grupo opera con los clasificadores y pone énfasis en desarrollar la estructura del
clasificador. En este grupo no se trabaja con la salida hasta encontrar el proceso de combina-
cién que da el mejor clasificador o grupo de clasificadores para poder operar con la salida. El
segundo grupo opera con la salida de los clasificadores y calcula la combinacién de salidas de

los clasificadores [28].

1.2. Objetivos

El proyecto es un acercamiento a qué son y para qué sirven los sistemas de fusion de cla-
sificadores y ver qué aportan con respecto a elegir clasificadores individuales para hacer tareas
de regresion o clasificacion. Se trabajard con un modelo paralelo de fusion de clasificadores, es
decir, que las salidas de todos los clasificadores o grupos de clasificadores entrardn en el sistema

de fusién para obtener la salida definitiva segin el método usado.

Se entrenardn 7 métodos de clasificaciéon de ML conocidos, para observar su rendimiento,
problemas y ventajas de cada uno, sobre 2 bases de datos diferentes. Se evaluaré el rendimiento
obtenido por los métodos de fusion y se compararan con los 7 diferentes modelos de clasifica-

cién, para ver las ventajas que ofrecen los sistemas de fusion.
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Se busca aprender a crear sistemas de fusion de clasificadores, evaluarlos, comprender su
funcionamiento y la utilidad de usarlos con respecto a los métodos de clasificacion individua-
les. Para el desarrollo del TFG se usardn los siguientes métodos de fusién de clasificadores

existentes.

= Método de fusion por votacién. Sistema de votacion sencillo, que elige por mayoria de
voto la salida estimada del algoritmo de clasificacion. Puede modificar el valor del voto

de cada clasificador.

= Multiperceptrén multicapa. Uso de una red neuronal artificial como sistema de fusion de
las salidas de cada clasificador. Estd formado por multiples capas, construido de forma
que la resolucion del problema no es linealmente separable, es decir, que puede aprender

y hacer tareas mas complejas que las de un perceptrén simple.

1.3. Metodologia

Para el desarrollo del TFG se han seguido los siguientes pasos:

= Analizar y transformar una base de datos de prueba contenida en el mdédulo de keras de

Tensorflow, para su tratamiento e introduccion correcta a los algoritmos de ML.

= Analizar y transformar la base de datos con la que se trabajard mas en profundidad, for-

mada por imdgenes parametrizadas, para facilitar el andlisis con algoritmos de ML.

= Crear, ajustar y entrenar 7 diferentes algoritmos de ML y determinar lo bien que actian

con las diferentes bases de datos y sus fallos.

= Crear un sistema de fusion por votacion para diferentes grupos de clasificadores y analizar
su viabilidad como evolucién de los algoritmos de ML, valorando la mejora o empeora-

miento del rendimiento y los recursos que necesita.

» Crear un MLP para diferentes grupos de clasificadores y analizar su viabilidad como evo-
lucion de los algoritmos de ML, valorando la mejora o empeoramiento del rendimiento y

los recursos que necesita.
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1.4. Estructura de la memoria
A continuacion se describe el contenido incluido en cada capitulo de la memoria:

= Capitulo 1: Introduccion y objetivos. Estd formado por 4 subsecciones. En la primera
seccion se presenta que es ML, su historia, una pequeia descripcion de como funcionan,
y se presentan los sistemas de fusion de clasificadores. En la segunda y tercera seccion
se presentan los objetivos y la metodologia a seguir. Por dltimo, estd la seccién de la

estructura de la memoria.

= Capitulo 2: Conceptos previos. En esta seccion se introducird mas en profundidad el
concepto de ML, junto con los métodos de entrenamiento y evaluacién de algoritmos
utilizados. Se presenta el método de validacién cruzada y métricas como la precisién o
la fl-score. Después, se explicara que son los sistemas de fusién de clasificacion y los

diferentes tipos que existen.

= Capitulo 3: Métodos. Se dard una explicacion detallada de los 7 diferentes clasificadores

que se usaran en el trabajo y de los 2 métodos de fusion de clasificadores.

= Capitulo 4: Base de datos y analisis descriptivo. Se dard una visién detallada de las 2
bases de datos usadas en este proyecto, haciendo una descripcién analitica y una expli-
cacion de su construccion. Ademas, se hablara de la diferente manipulacién a las que se

someterdn los datos para una mejora en la clasificacion.

= Capitulo 5: Evaluacion, Experimentos y resultados. Los resultados de los diferentes

clasificadores y algoritmos de fusion se muestran en esta seccion.

= Capitulo 6: Conclusiones y lineas futuras. Se discutirdn las conclusiones y lineas futu-

ras del proyecto.
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Capitulo 2
Conceptos previos

En este capitulo se introducen una serie de conceptos fundamentales que ayudan a entender

el marco sobre el que se desarrolla este TFG.

2.1. Conceptos de aprendizaje automatico

Actualmente el ML crea un sistema de aprendizaje con los datos de una muestra de una base
de datos, para crear un llevar a cabo una tarea de clasificacion o regresion de datos subsecuentes
de la misma fuente [29]. Una base de datos se puede definir como el conjunto de vectores con
informacion que definen a un objeto o concepto [30]. Cada vector esta formado por n atributos
que describen al objeto lo mas cercano posible. Por ejemplo, En el caso de un melén, algunos
de sus atributos serian: color, sabor, semilla, olor, sonido, etc. Cada atributo tiene asignado un
valor para cada objeto en el espacio de muestra. El algoritmo de ML debe de poder aprender
a discernir entre los diferentes objetos de muestra, a partir del anélisis de todos los atributos, o
los necesarios, para poder generar un sistema de pardmetros que diferencie entre los diferentes
tipos de objetos que entran al sistema, y asi, de manera auténoma, pueda diferenciar los distintos
objetos [10]. El proceso usado en este trabajo para crear un sistema de ML, se basa en la division

de los datos en 2 grupos [31]:

1. Grupo de entrenamiento: es la primera fase y se basa en el entrenamiento del algoritmo
de ML vacio, es decir, que no tiene definido ningtn hiperpardmetro o regla de decision.
Usando los datos iniciales de entrenamiento, se desarrollara el algoritmo de ML para que
identifique patrones y empiece a modificar sus hiperpardmetros para lograr la identifica-

cidn distintiva de las diferentes clases o valores respecto a las entradas de entrenamiento.

11
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2. Grupo de test: segunda fase que consiste en la introduccidn al sistema entrenado de datos
completamente nuevos y diferentes de los de entrenamiento para, a partir de diferentes
figuras de mérito como la precision o la sensibilidad, evaluar el rendimiento del algoritmo
de ML. Las figuras de mérito se explicaran mdas en profundidad en el capitulo 3 de este

trabajo.

Los modelos de aprendizaje se dividen principalmente en dos tipos importantes segun la
forma en la que la maquina desarrolla las habilidades de aprendizaje: aprendizaje supervisado
y no supervisado [32].

2.1.1. Aprendizaje supervisado

En el aprendizaje supervisado, el algoritmo creado para que la maquina aprenda produce
una funcion que establece una correspondencia entre las entradas y las salidas deseadas del
sistema. Las entradas al sistema estdn completamente etiquetadas y tienen una salida definida.
Es un algoritmo basado en ejemplos, generando conocimiento a partir de la introduccion de
series de ejemplos y contragjemplos. En este tipo de aprendizaje el sistema trata de etiquetar
los vectores usando diferentes clases de ejemplos anteriores. Algunos ejemplos de métodos de
aprendizaje supervisado son redes neuronales artificiales o arboles de decision [33]. Existen 2

tipos de aprendizaje supervisado:

» Clasificacion: el algoritmo etiqueta las clases de los datos, es decir, que separa los datos
en 2 o mas grupos distintos pero concretos. Por ejemplo, si los objetos son frutas, si
entra una manzana la etiqueta como manzana y si entra una pera, la etiqueta como pera
o no manzana. El nimero de etiquetas de los algoritmos de clasificaciéon son numerables,

finitas.

= Regresion: el algoritmo obtiene un resultado numérico a partir de cada entrada. El re-
sultado tendrd un rango de valores posibles definido, y no una etiqueta. Un ejemplo seria
predecir el precio de venta de una vivienda. El valor obtenido esta definido en un rango de
valores, pero el nimero de posibles resultados es infinito. Es decir, el nimero de etiquetas

posibles es infinito.
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2.1.2. Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado estd basado en un modelo construido con ejemplos que solo
incluyen entradas al sistema, no se tiene informacion sobre las categorias. El sistema realiza
un aprendizaje por observacion y descubrimiento, analizando las diferentes entradas y de-
terminando caracteristicas comunes. Tras este andlisis, el algoritmo agrupa los datos en con-
ceptos [34]. Algunos ejemplos son: la técnica de agrupamiento de Clisters o el algoritmo de

K-medias.

Un algoritmo de k medias funciona con la seleccion de k agrupaciones existentes para los
datos. Cada agrupacion tiene un centroide, el valor més representativo del conjunto, y se utiliza
la distancia euclidea con k valores ya categorizados para asignar a cada entrada su grupo. El
algoritmo realiza un nimero ¢ de iteraciones para determinar los centroides ptimos para cada
cluster [35].

2.2. Sistemas de fusion de clasficadores

Los sistemas de fusion de clasificadores son métodos de ML que trabajan con grupos de
clasificadores diferentes, que buscan la fusién 6ptima de diferentes clasificadores para crear un
algoritmo conjunto definitivo. Los sistemas de fusion de clasificadores pueden trabajar sobre

los grupos de clasificadores y/o sobre la salida.

Los métodos para trabajar con solo los clasificadores son:

= Selecciéon dinamica de clasificadores (DCS): busca extraer el mejor clasificador en vez
de un grupo de diferentes clasificadores. Intenta determinar el clasificador que mejor cla-
sifica la salida, resultando en la eleccién de un solo clasificador. Hace una particién de
la muestra de entrada. Se usan distintos métodos como top N, agrupamiento de caracte-
risticas o local accuracy [36]. En local accuracy: se define un set de particiones de las
entradas y se eligen el mejor clasificador para cada set. Tras esto, se introduce una mues-
tra desconocida a cada particion y la salida del mejor clasificador para esa particion es
el elegido. Dependen de los datos de entrenamiento, pero pierden informacion al elegir
al mejor localmente. Pero, al hacer DCS secuencialmente excluyendo al mejor elegido

anteriormente, se obtiene un ranking de clasificadores y de clase.

» Clasificador de estructura y agrupamiento: para los clasificadores de estructura, se

organizan los clasificadores en paralelo, y por separado se obtienen sus salidas como la
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entrada a una funciéon de combinacién. La segunda aproximacion se basa en organizar
los clasificadores por grupos y aplicar distintos métodos de fusién a cada grupo. Se crea
una estructura en multiples fases. En cada fase se aplican distintos métodos de fusién para
cada grupo de clasificadores y se puede aplicar DCS a cada grupo. Hay muchas opciones
de disefio, pero se debe buscar un buen nivel de diversidad de clasificadores, datos de
entrenamiento y métodos en cada grupo. Se produce una mejora si la incertidumbre de la

informacioén se reduce.

Mezcla jerarquica de expertos: Se organizan los clasificadores en grupos de clasifica-
dores para crear una estructura parecida a un arbol. Cada hoja es una red experta, a la que
dada un vector de entrada x, intenta resolver el problema de aprendizaje supervisado lo-
calmente. Las salidas de elementos del mismo nodo se combinan y reparten por la red de
entrada y el total de las salidas del nodo se da como una combinacién convexa, definida
como la suma de elementos no negativos cuyo resultado es 1. Las redes de expertos se en-
trenan para aumentar la probabilidad a posteriori y tras eso, un nimero de algoritmos de
aprendizaje se aplican para afinar el modelo. No se puede aplicar en bases de datos muy
grandes, pues se aumenta la complejidad del arbol. Ejemplo de métodos de fusion, cuya
fuerza viene de la estructura de los clasificadores. Representa una técnica de aprendizaje

supervisado basada en la divisién para mejorar [37].

Los métodos que trabajan sobre las salidas son: métodos de fusion de etiquetas, métodos de

ranking y métodos de salidas blandas.

2.2.1. Métodos de fusion de etiquetas

Método que consiste en la fusion de las salidas de un grupo de clasificadores en un sistema

de union. Este sistema trata a cada salida como una etiqueta. Las etiquetas determinaran la

salida definitiva del sistema en funcién de varios criterios de seleccion [38]. Si disponemos de

datos de entrenamiento podemos mejorar la salida de estos clasificadores a grupos operando en

ranking por clases o medidas difusas, que indica que un dato no pertenece de manera exclusiva

a un grupo, sino que puede pertenecer a varios, pero con un nivel diferente de probabilidad.

= Métodos por votacion: se lleva a cabo una votacion con las salidas de los diferentes

clasificadores para elegir la salida definitiva del sistema. Se aplican a multiples sistemas
de clasificadores, asumiendo que cada clasificador da una sola etiqueta de clase como

salida y no disponemos de datos de entrenamiento. Hay muchas aproximaciones para
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combinar la informacién. Por conveniencia, la salida de los clasificadores genera el vector
de decision d = [d1,d2,...,dn]" , donde di € {cl,c2,...,cm,r} , siendo ci la etiqueta
para la clase i y r el rechazo de asignar a la muestra de entrada a cualquier clase. La

funcion binaria es:
1 S1 d j =C j

Bi(ci)=
H)=1 sid; #c;

definiendo la regla general de voto como:

B(d) = { ¢t Vieqt,m Ejm1 Bjler) < T Bier) = am -+ k(d)

r resto

siendo o un pardmetro que controla el valor del voto de cada clasificador y k(d) una fun-
cién que da restricciones de voto adicionales. La norma mds conservadora es la dada por
k(d)=0y o=1, significando que la clase se elige cuando todos los clasificadores generan la
misma salida. Esta regla se aligera reduciendo o, creando la funcién del voto mayoritario
cuando o=0.5. La funcién k(d) es un nivel de abyeccién a la clase mds seleccionada y

hace referencia al score de la segunda clase.

2.2.2. Meétodos de ranking

Se combinan multiples clasificadores y se le da a cada clasificador un valor de verdad en
el grupo de clasificadores. Se tienen en cuenta 2 criterios: El tamafio del conjunto de clases y
la probabilidad de contener la clase verdadera en el conjunto reducido [39]. Se busca un inter-
cambio entre minimizar el conjunto y maximizar la probabilidad de incluir la clase verdadera.

Algunos métodos son:

1. Interseccion de vecinos: en este algoritmo se hace la interseccion de las salidas de los
clasificadores y selecciona el valor de salida segun se acerque a un grupo u otro de salidas.
Primero se determinan las vecindades de todos los clasificadores por rangos de clases,
dividiendo, en el peor caso, en el set de entrenamiento. El menor rango dado por cualquier

clasificador es el umbral y solo se usan las clases por encima de este.

2. Unién de vecinos: se hace la union de pequeiios grupos de clasificadores y para cada gru-
po se obtiene la salida por consenso, para luego llevar a cabo un método de interseccion

entre todos los grupos.
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2.2.3. Meétodos de salidas blandas

Es el grupo més extenso y producen salidas blandas, que son salidas de valores reales entre 0
y 1. El valor obtenido aporta probabilidad, posibilidad, necesidad, creencia y plausibilidad [40].
Estos modelos buscan reducir el nivel de incertidumbre maximizando la evidencia con medidas

apropiadas. Algunos métodos son:

1. Métodos bayesianos: se aplican siempre que la salida de los clasificadores esté expresa-
da en probabilidad. La combinacion efectiva de las probabilidades es una probabilidad,
mayor que la probabilidad obtenida por el mejor clasificador [41]. Uno de los métodos
usados es la media bayesiana simple: si las salidas de los clasificadores son probabilida-
des de que una entrada x venga de una clase C;,i = 1,...,m : P(x € %), se puede calcular

la probabilidad media a posteriori de todos los clasificadores con:

C; K
Pg(X Z Xe— donde i =1,.

Para obtener la probabilidad a posteriori de los clasificadores se hace la siguiente ope-
racién: Pk(X € i" ) =1 n’n donde ki es el nimero de muestras de la clase Ci de todas las

muestras prototipo de knn.

2. Redes neuronales artificiales: la entrada se introduce a un sistema con forma de red
neuronal. Este sistema consta de diferentes capas: capas de entrada, a las que llegan las
salidas de los clasificadores, capas ocultas, un conjunto de 1 o més capas de datos, a las
que se introducen los datos modificados de la capa anterior, y la capa de salida, que da
el resultado de la neurona artificial. Cada capa tiene asignada unos pesos que modifican
el valor de entrada, y los pesos deben calcularse con entrenamiento para que obtengan el

resultado correcto con la entrada.



Capitulo 3

Meétodos

3.1. Etapas de Diseno

El primer paso del TFG es la creacion, entrenamiento y evaluacion de 6 clasificadores dis-
tintos. Realizaremos una tarea de aprendizaje supervisado con todos los clasificadores, puesto
que las 2 bases de datos a utilizar en este TFG son etiquetadas. Para preparar los datos, se ha
procedido a hacer la divisién de cada base de datos en subconjunto de frain y subconjunto de
test, con relacion 80/20, es decir, 80 % de los datos son de entrenamiento y el 20 % restante son

de test. Se debe realizar una division totalmente aleatoria e indiscriminada.

= Fase de entrenamiento: en esta fase se emplea el subconjunto de train. Estos datos se
utilizan para entrenar el modelo, y que el algoritmo sea capaz de encontrar patrones entre

los datos que le permitan hacer una adecuada generalizacion.

= Fase de test: se emplea el subconjunto de test. Estos datos son utilizados para evaluar
el desempefio del modelo creado. Este desempeiio es medido a partir de la utilizacion de

varias figuras de mérito.

3.1.1. Normalizacion de las Caracteristicas

La normalizacién es un método de optimizacion de datos, que consiste en reasignar el
valor de todos los datos en un rango numérico determinado. Es usado mucho en ML pues
suele mejorar el rendimiento de los clasificadores, puesto que, algunos clasificadores tienden

a dar mds relevancia a atributos cuyos valores son muy elevados comparados con el resto de

17
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Figura 3.1: Distribucién normal [2].

atributos. El objetivo de la normalizacién es que todos los datos estén distribuidos en un rango
de valores determinado, para evitar que ocurra el dominio por rango. Asi, se les da el mismo
peso a todos los atributos y permite al algoritmo evaluarlos correctamente. Se suelen usar en

algoritmos que usan distancias, como es K vecinos mds cercanos [42].

Para este TFG se ha usado un método de estandarizacion, por el cual se distribuyen los
datos como si fuera una funcién normal. Una funcién normal es una distribucién equivalente
de los datos entre los valores 1y -1, solo teniendo desde un cinco hasta un uno por ciento de los
datos fuera de este rango [2], como la distribucion observada en la figura 3.1. Se obtiene usando

la media u y la varianza o de cada atributo y se obtiene su valor con la siguiente férmula:

_ Voixu
c

Vi (3.1

Para hacer la normalizacion, se utilizard el médulo preprocessing de sklearn, usando las

funciones de scale y StandardScaler.

3.1.2. Seleccion de caracteristicas con chi cuadrado

Es un método de optimizacién usado para seleccionar las caracteristicas mas relevantes en
una base de datos. Es un test que mide como un modelo se compara con los datos observados. Se
usa para observar si una variable independiente afecta en el resultado de la variable dependiente,
observando la distribucién de los datos segun los datos de salida. Una variable afectara a la
salida si lo modificacién de su valor provoca que la salida varie en una medida proporcional al
cambio sufrido por la variable independiente de referencia. Puede ser fuerte (1 0 0.9), haciendo
que la variable determine fuertemente el valor de la variable dependiente; o un valor medio (0.6
a 0.4), pues comparte con otras variables la fuerza para determinar la salida. Si el valor es bajo
(0.2 00.1), es que la variacion de la variable apenas afecta al resultado [43]. El valor de medida

se suele medir entre 1 y -1. Los valores negativos indican que un aumento en el valor de la
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variable x, provoca un decremento en el valor de la variable dependiente y. Se usard el modulo
feature_selection de sklearn, que contiene la funcion sklearnSelectKBest para seleccionar las 3

mejores variables segtin el método de chi cuadrado.

3.2. Métodos de Aprendizaje Automatico

En el presente TFG, los modelos construidos han entrenados con todas las caracteristicas

presentes en cada una de las bases de datos.

3.2.1. Regresion Polindmica

La Regresion Polindmica (PR) es un método paramétrico lineal de clasificacién, modelo
extension de MLR que se construye creando un polinomio de grado k. Es un modelo cons-
truido con la férmula del MLR, donde cada ecuacién contiene el atributo y su coeficiente de

correlacidn respectivo a cada grado del atributo, junto con la pendiente y el error.

n n
y=m+2a,~xi+2a,~x§‘+e 3.2)
i=1 i=1

Es un modelo con un funcionamiento similar al MLR, pero la PR da una mejor aproximacién
entre las variables independientes y la dependiente y puede ajustarse a muchos mas datos. El

problema es que son muy sensibles a valores externos [44].

Para crear el modelo PR se usa la funcién PolynomialFeatures de sklearn.

3.2.2. Regresion Logistica

La Regresion Logistica (LR) es un modelo de clasificacion lineal y paramétrico, que separa
las clases en diferentes grupos, correspondiente a las difernetes salidas existentes en nuestra
base de datos. La separacion mds comun en este modelo es en las etiquetas clase 0 y clase 1. La
etiqueta se estima con la combinacion lineal de los parimetros de cada variable multiplicados
por sus pesos y genera una salida con valor de probabilidad de pertenencia a cada clase, que es

un valor comprendido entre O y 1 (en caso de ser un modelo binario) [45].

El problema que suele sufrir es sobre ajuste de los datos de entrenamiento, sobre todo

en datos con muchas dimensiones o escasos. No obtiene relaciones complejas y requiere de
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relacion lineal entre variables y salida. Es facil de implementar y entrenar y es rdpido para

nuevos registros y clasificar por importancia [46].

lnP(Y = 1) =By+BX|i+..+B,X,

BO es el interceptor y Bi es el coeficiente de regresion, el cambio en las probabilidades en
caso de que X aumente en 1. A esta probabilidad se le hace la inversa del logaritmo y asi se

obtiene la probabilidad que tiene cada entrada.

Para crear el modelo LR se usa la funcién LogisticRegression de sklearn.

3.2.3. K vecinos mas cercanos

K vecinos més cercanos (KNN) es un método de clasificacion que usa un conjunto de ejem-
plos etiquetados para determinar la salida. Para determinar a que conjunto pertenece cada ejem-
plo, se evalua que conjunto de clases estdn mds cerca. Se conoce la clase a la que pertenece cada
ejemplo, siendo un algoritmo de aprendizaje supervisado. No es paramétrico, no hace suposi-
ciones sobre la estructura de los datos y usa la distancia de un punto nuevo xi a cada punto del

conjunto de entrenamiento para etiquetarlo. Se usa la distancia euclidea:

d= /) (xi—y)?

IS

i=1

donde n es el nimero total de observaciones del conjunto. Para etiquetar la clase, se escoge

por votacion de mayoria entre las k clases mds cercanas.

Para crear el algoritmo, se debe definir primero el hiperpardmetro k, que es el nimero de
vecinos. Valores bajos de k hace genera una frontera de decision flexible, provocando un sobre
ajuste en el modelo por la alta varianza. Valores altos de k hace que el modelo creado tenga poca
flexibilidad y lleva al sub ajuste del modelo por la baja varianza [3]. Ejemplos de los posibles
ajustes del modelo se observan en la figura 3.2, observando un sobreajuste en la figura de la

izquierda, un subajuste en la figura de la derecha y un ejemplo generalizacién en el centro.
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Figura 3.2: Generalizacion [3].

Es un buen modelo para clasificar sistemas sencillos de datos, pero trabaja mal con mu-
chas dimensiones o sistemas dinamicos, teniendo una gran dependencia en el valor de k.
Ademads, al ser un modelo que trabaja con distancia, la normalizacién suele ser muy necesaria

para eliminar el sesgo del rango.

Para crear el modelo KNN, usaremos la funcién KneighborsClassifier de sklearn.

3.2.4. Arbol de Clasificacién

Un Arbol de Clasificacion (DT) es un método supervisado de clasificacion no paramétrica
y no lineal basado en la creacion de una estructura tipo arbol con ramas y hojas como nodos
de seleccion. El recorrido para predecir la clase de una entrada inicia en el nodo raiz del arbol.
El algoritmo compara los valores del atributo raiz para seleccionar la rama del arbol a la que
salta en el siguiente paso, y repite el proceso pasando por los sub nodos hasta alcanzar un nodo

hoja. Se pueden definir los elementos de un DT como:

= Nodo raiz: inicio del DT. Representado por la variable més relevante del sistema.
= Nodo secundario: Son el resto de nodos que no son raiz y son puntos de toma de decision.

= Ramas: uniones entre nodos secundarios que contienen las condiciones a cumplir para

alcanzar el siguiente nodo.

= Nodo hoja: nodo de salida final, que indica la decisién tomada y no se puede segregar

7

mas.



22 CAPITULO 3. METODOS

Y=0,1

6

X2<0.3? | [ x1<0.82 |
Yes—‘—N

Yes-—No
N A A O

Yes——No

NN

Figura 3.3: Arbol de decisién [4].

A la hora de construir un DT, se empieza en el nodo raiz, el cual definimos como S, que
contiene el conjunto de datos completo. A continuacién, se busca el mejor atributo en el con-
junto de datos utilizando un enfoque estadistico, como es el indice de Gini, que es una medida
de impureza utilizada para seleccionar las caracteristicas que mejor dividen a los datos en 2 o
mads grupos; y tras seleccionar el atributo y determinar las divisiones que hace en el conjunto
de datos, se crean nuevas ramas en el arbol. Por tanto, divide el conjunto S en subconjuntos que
contienen valores posibles para los mejores atributos y se genera el nodo del arbol de decision.
Finalmente, crea recursivamente nuevos nodos de decision utilizando los subconjuntos del con-
junto de datos creado anteriormente. Continda con este proceso hasta llegar a una etapa en la
que no pueda clasificar mas los nodos y llame al nodo final como nodo hoja [4]. En la figura 3.3

se puede observar una construccién ejemplo de un arbol de decision.

Es un sistema jerdrquico parecido a un diagrama de flujo, donde cada nodo tiene una
regla de decision interna que ha sido calculada en la fase de entrenamiento. Es un algoritmo
facil de entender y simplifica la relacién entre variables, pero el modelo se sobre ajusta o sub
ajusta facilmente y variables correladas tienden a controlar el arbol. Se requiere una adecuada

seleccion de los hiperpardmetros: nimero minimo de muestras por hoja y profundidad maxima
[47].

Usaremos la funcion DecisionTreeClassifier de sklearn para construir el arbol.

3.2.5. Random Forest

Un Random Forest (RF) es un modelo no paramétrico de clasificacion y regresién, muy

popular en métodos de ensamblado, en el que se usa a muchos 4boles aprendices para mejorar



3.2. METODOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO 23

el rendimiento con respecto a un solo individuo [48]. Es un clasificador definido como una
coleccion de clasificadores con estructura de arbol, que tienen la misma distribucién y cada

arbol vota por la mejor clase para la entrada.

Cada édrbol depende de un vector independiente del resto que usa un conjunto aleatorio de
la muestra diferente al de cada arbol. Para crear el arbol, iniciando con un conjunto de diferentes
DT, se muestrea un subconjunto aleatorio de variables de las caracteristicas originales y se usa
para ajustar un DT, creando un bosque de drboles diferentes. Las predicciones finales de cada

arbol se mezclan y se hace votacion. [49]

Este modelo mejora los problemas de sobre ajuste de los DT al tener tantos drboles dife-
rentes. El problema con los RF es que un gran nimero de arboles hace al algoritmo lento e

inefectivo en clasificaciones en tiempo real, siendo malo para predecir datos nuevos [50].

Para crear el modelo de RF se usara la funcion RandomForestClassifier de sklearn.

3.2.6. Maquinas de Vector Soporte

La Mdquina de Vector Soporte (SVM) es un método de aprendizaje supervisado, lineal y
paramétrico usado para clasificacion. SVM crea un hiperplano de separacion entre las dife-
rentes clases. Un hiperplano es un subespacio plano que no tiene que pasar por el origen con una
dimension menor al plano original, es decir, que un hiperplano de un espacio de 1 dimensién
(una linea recta) es un punto, que divide a la recta en 2, y en un espacio de 3 dimensiones, €s un

plano en 2 dimensiones que divide el espacio en 2. Se define por la ecuacién lineal:

aix1+...+ax,+b=0

Donde las variables a; no tienen por qué ser O todas y si b = 0, el hiperplano pasa por el

origen. Cada seccion se puede describir con las desigualdades [51]:

aix]y+...+apx, +b <0

aix1+...+ax,+b>0

La biisqueda del mejor hiperplano se hace con el método de kernel, que es la creacion del
hiperplano 6ptimo, que crea la superficie de decision para separar las clases, ejemplificado en la
figura 3.4. Los modelos SVM son buenos, con muchas variables, tienen buena memoria y son

versatiles. El problema que tiene es que no dan estimaciones de probabilidad directa, sino que
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se usa validacion cruzada y si las funciones son més que las muestras, se debe tener cuidado

con la funcién de kernel y la regularizacion para hacer bien el modelo [5].
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Figura 3.4: Truco de kernel [5].

Para crear el modelo SVM se usa la funcion SVMLinear_medland

Cada clasificador necesita declarar sus propios pardmetros: KNN necesita un valor éptimo
de k para evitar sobre ajustes, DT necesita una profundidad méxima y matices de parada de
ramas, RF necesita un nimero de drboles generados con su médxima profundidad, MLR el valor
de cada coeficiente, PR el valor de cada coeficiente y el grado 6ptimo, LR el interceptor y
cada coeficiente de regresion y para SVM el grado de tolerancia y el coeficiente. Encontrar
cada pardmetro es un proceso tedioso y aburrido, pero para obtenerlo podemos usar la funcién
GridSearchCV de sklearn.

La funcién GridSearchCV es parte del paquete model_selection de la libreria sklearn de
Python, cuyo objetivo es hacer una bisqueda exhaustiva de los pardmetros que mejor se ajusten

a un modelo de regresion o clasificacién dado [52].

3.3. Métodos de fusion de clasificadores

Tras entrenar los clasificadores y obtener sus respectivas salidas, cada salida entra en el
sistema de fusion de clasificadores, que tendrd una forma de actuar u otra para predecir la salida
final de cada entrada, funcionando como un circuito con una entrada, dos nodos y una salida.

El modelo a crear, seguird la estructura reprersentada en la figura 3.5 de modelo en paralelo.



3.3. METODOS DE FUSION DE CLASIFICADORES 25

L 4

Classifier 1 >

Final

—

Input
Data

Classifier 2 | ,

v

Fusion decision

Classifier i

L

L

Figura 3.5: Esquema del método de fusion de clasificadores.

3.3.1. Meétodos de votacion

Este modelo funciona suponiendo que cada clasificador proporciona una tinica etiqueta
de clase como salida. El modelo crea un vector de decision que contiene la salida para cada
clasificador. Después de crear el vector de decision, se crea una regla de decision. En casos
binarios, la decision final serd 1 o O dependiendo del voto mayoritario del vector de decision y
un parametro o. S{ & = 1, la clase se elige cuando todos los clasificadores producen el mismo
resultado. Este pardmetro se puede bajar a 0,5 para elegir la prediccion de clase mayoritaria
[33]. Para crear el modelo, se realizard una funcién hecha manualmente para contar usando la
funcién Counter de collections 'y se construird la matriz de confusion y se obtendran los valores

de precision, efectividad y el f1-score.

3.3.2. Perceptréon Multicapa

El segundo método consiste en la introduccion de todas o algunas salidas de los clasificado-
res a la entrada de un perceptron multicapa (MLP), que analizara las entradas y llevard a cabo
operaciones de calculo por pesos en diferentes capas hasta obtener una salida definida, que sera

la estimacion final a los datos de entrada. Se usa un sistema binario de salida.

El MLP es un modelo que crea una red neuronal artificial multicapa, esto significa que, a
parte de las neuronas de entrada y salida basicas de una neurona artificial, incorpora una o varias
capas ocultas entre la entrada y la salida. Todas las capas estdn conectadas siempre con una

capa anterior y una posterior, menos las neuronas de entrada y salida y por esta estructura puede
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resolver problemas no linealmente separables, el cual es un problema que no tiene unas rectas
o hiperplanos definibles para separar las muestras; gracias a su capacidad de aprendizaje [53].
Unared neuronal artificial es un método de clasificacién de Deep learning que es un esquema de
computacion distribuida inspirado en la estructura del sistema nervioso humano. La arquitectura
de una red neuronal consta de multiples procesadores con un algoritmo de ajuste de pesos para
obtener la salida esperada, basandose en las muestras de entrenamiento anteriores que se usaron

para ajustar los pesos de cada neurona artificial.

La estructura de una neurona estd basada en el concepto abstracto creado por McCulloch y
Pitts en 1943 sobre el modelo de una neurona artificial [6], mostrado en la figura 3.6.

Inputs Weights
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Figura 3.6: Esquema de la neurona artificial [6].
El modelo tiene un vector de pesos w = (wl, w2, ..., wn) para las n entradas al modelo,

que entran al sistema y se combinan linealmente. La activacién de la salida dependera del valor

obtenido y esto generard una salida. En el ejemplo de que sea binaria, se verd de la siguiente

forma [54]:
1z>0
= - 3.3
¥(z) { 07<0 (3.3)

El MLP sigue un esquema de capas, como el representado en la figura 3.7, teniendo:

= Capa de entrada: Primera fase del MLP, donde llegan por primera vez al sistema las

entradas y son modificadas por los pesos de cada neurona.
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= Capas ocultas: Capa seguida de la capa de entrada u otra capa oculta anterior, que realiza

un nuevo ajuste de las salidas de la capa anterior. Puede ser 1, 2 o varias o no existir.

= Capa de salida: Capa final con el umbral de decision para obtener la salida del sistema.

Capa de Capa Capa de

entrada Oculta salida
Entrada
clasificador 1

ﬁ

Entrada
clasificador 2

ﬁ

Salida

Entrada
clasificador m

ﬁ

Figura 3.7: Esquema de MLP.

El namero de capas ocultas y neuronas de cada capa oculta define la complejidad del mode-
lo, la cual suele estar asociada a una mejor clasificaciéon del modelo, pero siempre necesita de
mas recursos para funcionar [55].

3.4. Figuras de mérito

Para concluir este capitulo, se hace una presentacion de las distintas figuras de mérito utili-

zadas para evaluar las prestaciones de los clasificadores disefiados en el Capitulo 5.

3.4.1. Matriz de confusion

La matriz de confusién, también conocida como matriz de error o matriz de contingencia, es
una matriz construida a partir de la imagen de referencia con N filas clasificadas en M clases. En

las columnas se ordenan las clases reales y sobre las filas las unidades estimadas. Los valores
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en diagonal son interpretaciones correctas y cualquier valor fuera de estas, es un valor mal

estimado [56]. Esta matriz se puede observar en el Cuadro 3.1.

Valor Real
Clase=1 Clase=0
Clase=1 | Verdaderos positivos (VP) Falsos positivos (FP)
Clase=0 Falsos negativos (FN) Verdaderos negativos (VN)

Valor Clasificacion

Cuadro 3.1: Matriz de confusion para clasificacion binaria.

Precision

La precision (en inglés accuracy) se define como la diferencia entre la medida o estimacién
con respecto a un valor conocido de una precisién mayor. En ML se usa como la proporcién
de casos correctamente clasificados con relacion al nimero total muestras. Esta definido por la

siguiente ecuacion:

VP+VN
VP+VN+FP+FN

Acurracy =

Sensibilidad

La sensibilidad (en inglés recall) es la proporcion de casos correctamente clasificados en
relacion con el nimero total de muestras del conjunto evaluado, no del total de casos. Se define

por la siguiente ecuacion:

VP

Recall = ————
VP+FN

f1-score

Es la combinacién de precision y sensibilidad en un solo valor. Con el F1 se facilita com-
parar varias soluciones y el rendimiento combinado de precision. Se construye con la media

armonica de precision y sensibilidad. Definido en la siguiente ecuacion:

precision + recall
X

Fi =12 —
precision X recall



Capitulo 4
Base de datos y analisis descriptivo

Este capitulo tiene como finalidad hacer una presentacion de los bases de datos consideradas

en el TFG, asi como una descripcion de las etapas de preprocesamiento seguidas.

4.1. Base de datos de MNIST

La base de datos de MNIST serd el primer conjunto de datos usado en este proyecto. Es una
base de datos disponible en el médulo keras de Tensorflow, compuesta por 70.000 imagenes de
numeros del 0 al 9 escrito a mano, distribuidos de manera aleatoria y equivalente por todo el

set de datos. Un ejemplo de como es cada nimero se representa en la figura 4.1.
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Figura 4.1: Muestra de las imdgenes contenidas en la base de dados mnist.

Cada imagen tiene un formato de un array de 2 dimensiones de tamafio 28x28 pixeles, cuyos

valores varian entre O y 1. El valor puede ser decimal. Valores cercanos a 0 son tonos blancos

29
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y valores cercanos a 1 se representan como colores oscuros. La distribucion de ejemplos en
la base de datos es balanceada, es decir, que la proporcidon de casos para cada clase es muy
parecida, evitando de esta forma que el algoritmo pueda tener inclinacién a la prediccion de
un tipo de clase. Se puede ver la distribucion en la figura 4.2. Cada clase tiene de media 6000

imagenes en el grupo de entrenamiento, siendo las de mayor nimero las de clase 1.

7000 A

6000 -

5000 4

4000

count

3000 4

2000 4

1000 A

o

label

Figura 4.2: Distribucion de clases mnist [7].

4.2. Base de datos de extraccion de caracteristicas

Es la segunda base de datos utilizada. Es una base de datos que contiene 1995 imégenes de
cancer de laringe, que han sido procesadas con un método de extraccion de caracteristicas. Las
imagenes usadas son de tumores benignos y malignos de laringe, obtenidos por Endoscopia
de contacto, una técnica minimamente invasiva que da informacion de la estructura celular y
vascular de la capa superficial de la laringe, usando un endoscopio que es insertado en el pa-
ciente y con la cdmara adherida, se toma video de la zona de interés [57]. A estas imdgenes se
les afiade un método de Narrow Band Imagin para mejorar la visibilidad de los tejidos de la
imagen. La técnica de NBI funciona filtrando la luz blanca con unas longitudes de onda de luz
especificas absorbidas por la hemoglobina, para mostrar con mayor claridad los tejidos [58].
Asi, se obtienen las imagenes por Endoscopia de contacto con imagen de banda estrecha. Las
imagenes obtenidas para crear la base de datos, fueron hechas con videos de framerate de 30 y
aumento de x60, eligiendo los segmentos de manera manual y también los intervalos donde se
observan las vesiculas. Tras esto, se elegian 1 frame cada 3 frames y se obtenian imdgenes de
tamafio 1008 x 1280 pixeles que se almacenaban en el historial clinico de cada paciente. Los pa-
cientes eran clasificados con el resultado de una biopsia para diagnosticar correctamente a cada
paciente. Tras obtener las imagenes iniciales, se les aplicaban varios filtros para el procesado de

la imagen y se obtenian imdgenes CE + NBI de la laringe, clasificadas para cada paciente [9].
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Para aplicar la técnica de extraccion de caracteristicas, se obtienen 5 indicadores para distinguir

los diferentes patrones vasculares.

4.2.1. Indicadores basados en direccion

Indicadores basados en la direccidon: se obtienen 2 indicadores de direccion: Direccién del
gradiente del histograma (HGD) y la media de rotacion de la imagen (RIA). El gradiente es
el cambio direccional en intensidad, los cuales son mds consistentes en objetos rectos que en
curvos. Para obtener el HGD de cada imagen, primero se convierte la imagen en una imagen de
128x64 pixel. Ahora se calcula el gradiente de la imagen, haciéndolo para cada pixel siguiendo

las formulas del gradiente
Gy(r,c) =1(r,c+1)—=I(r,c—1) y Gy(r,c)=1(r—1,c) =I(r+1,c)

donde r es la fila, c es la columna y I (1, c) es el valor del pixel [r, c]. Este cdlculo se realiza
obteniendo el gradiente de la imagen. En la figura 4.3 se muestra un ejemplo de gradiente sobre

una imagen de una B mayuscula con fondo negro. La imagen se divide en bloques de 8x8 y a

Figure 4 Figure 5

Figura 4.3: Gradiente de una imagen ejemplo [8].

cada bloque se le calcula un histograma de 9 puntos, con un rango de 0° a 180°. Esto se realiza
para todos los bloques y se vuelven a crear bloques de 4 bloques de tamaiio 2x2 a los que se les
repite el paso anterior, pero con saltos de 8 pixeles y se crean vectores de 36 valores, los cuales
se normalizan y se repite para toda la imagen, terminando con un HGD con 3780 caracteristicas
(7x15x36) [32]. La RIA consiste en el cdlculo de la media de las filas para diferentes dngulos
de rotacién de la imagen. Esta media serd pico cuando los vasos sean menos paralelos y tendra

comportamiento plano si son curvos. Para calcularlo la imagen se roté de 0 a 360 grados en
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pasos de 45 grados y calculamos la media como:

1 N
S}(’aow(x) = N ZIF(xay)
y=1

siendo s la media del vector de filas para el dangulo 6, I el valor del pixel y N el nimero de filas.

La RIA final sera la concatenacion de cada s.

4.2.2. Indicadores de curvatura

Indicadores de curvatura: se obtienen 3 indicadores, indicador de dngulo (ANG), de distan-
cia (DIS) y curvatura. ANG y DIS se obtienen computando la distancia y el angulo entre un
punto de referencia definido (A en la figura 3) y cada pixel del tejido (C(x, y) en la figura 3),

con el calculo de la distancia euclidea

d(A,C) = \/(xA —xc)2+ (ya —yc)?

y para el dngulo se usa un segundo punto de referencia (B) y se obtuvo el dngulo entre los

vectores AC y AB con el arco tangente.

O(A,C) = arctan

(mxm)
T

ABA

Se obtiene DIS y ANG para cada segmento del vaso en cada imagen. El indicador CUR se ob-
tiene calculando el nivel de curvatura del vaso, usando un método de aproximacién de tangentes
con un segmento digital recto de tamafio 2. Para cada punto pi, se calcula un DSS de longitud
2, centrado en pi. Este SDR es una aproximacion de la tangente de pi, cuya longitud /i = ri, que

es el radio del circulo oscilante. Con esto calculamos un radio interno:

1 1
L=[(li— 5)2 — 2
y un radio exterior:
1 1
0; = [(li+ 5)2 —
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El indicador final es la concatenacion de las curvaturas de cada segmento del vaso. En la figura

4.4 se muestra graficamente como calcular la curvatura. En la figura 4.5 esté representado un
Hix, )
= X

A

A
Figura 4.4: Construccion de los indicadores ANG y DIS.

ejemplo de cada indicador para una imagen ejemplo.
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Figura 4.5: Indicadores HGD, RIA, ANG, DIS y CUR de la imagen [9].

=
2

4.2.3. Caracteristicas
Tras obtener los indicadores de cada imagen, cuya forma estd representada en la figura
5, se calculan 24 variables para representar a la imagen, a través de diferentes caracteristicas

obtenidas para cada indicador. Para HGD, se obtienen F1, F2 y F3 a partir de la energia total y
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el valor minimo de HGD vy la diferencia entre el valor minimo y méximo de HDG y F4 que es

la suma de la energia concentrada en los picos significativos en HDG.

N
Fi =Y HGD*(g)
g=1

F> = min|s,,]
g

F3 = max|sy,)
g

Y\ [Xor HGDP?]
F

Para RIA se obtienen F5 y F6 con la energia total y con el nimero de picos significativos, F7

Fy =

como la suma de la energia concentrada en los picos significativos, y F8 como la suma de la

ratio en amplitud y longitud de cada pico de RIA.
N
Fs =) RIA*(g)
g=1

Fs = PEAKS|RIA]

YR RIA% (g)]

7

ks
Ao 1 & [Amplitude(RIAP,-)]
® " n, &' Width(RIAP)

Para ANG se obtienen F9 a F12 usando el cambio de signo en ANG. Siendo M el nimero
de vasos identificados en la imagen, para cada segmento m, se realiza la derivada de ANG y se
obtiene en nimero de cambios de signos sm de cada segmento m y se obtienen las caracteristicas
con la media, el total de nimeros de cambios de signo, el mdximo y la mediana de sm. Ademas,
se obtiene el error em de un polinomio de tercer grado para cada segmento del vaso y se obtiene

la media y la mediana para tener F13 y F14.
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Fi1 = maxs,,
m

Fip = median(sy,|

1 M

Fi3 = i Zl €m
m=

Fi4 = median|e,,)

Para DIS, se obtienen las caracteristicas F15 a F20 con el mismo método que el usado en ANG

respectivamente.

Para CUR se obtienen 4 caracteristicas. F21, F22 y F23 son la energia total, la varianza y
el nimero de picos significativos. F24 se calcula como el nimero de picos significativos por la

amplitud de cada pico.
n

Py =Y CUR*(g)
g=1

F>; = Variance[CUR)|

F>3 = Peaks[CUR]
np

F4 =np x Y Amplitude(CUR)
1

Las 2 ultimas caracteristicas se obtienen aplicando el método del esfuerzo del ciclista, que
consiste en representar una imagen como una superficie afiosa, con diferentes caminos entre el
inicio y el final que cruza un ciclista como si fuese un Tour. De este trayecto se obtienen las
caracteristicas de energia y potencia. [60] Las imdgenes obtenidas por CE-NBI son imagenes
en 2D con valores para cada pixel y si representamos el valor de cada pixel como el valor en el
eje z de un plano 3D, se crea un camino montafioso al que le creamos caminos para definir el
tour del ciclista. El esfuerzo que tiene que hacer el ciclista para completar el trayecto se puede
evaluar como la energia y la potencia del ciclista. Para calcular la energia y la potencia media

de la imagen, se crean un ndmero n de trayectorias. La energia y Potencia estdn definidas como:
P=Frvy E=Frvt

siendo v la velocidad, t el tiempo y FT la suma de las fuerzas que afectan a un ciclista: fuerza
de gravedad (FG), fuerza de resistencia al aire (FA) y fuerza de resistencia al giro (FR). Con la
potencia y la energia se obtienen las caracteristicas de la imagen. Cada imagen es pre-procesada
con un filtro de Mediana con un tamafio de 5x5 y se crean trayectorias rectas aleatoriamente

de tamafio minimo de 50 pixeles en la imagen, guardando la intensidad de cada pixel en la
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trayectoria como un vector. Se crean vectores de trayectoria TPk(i) para N trayectorias. Ahora
se calcula la energia y potencia de cada vector, dividiéndolo en secciones no superpuestas
de tamano 15 y con la fuerza y potencia de todos los vectores, se obtienen los pardmetros
de potencia y energia de la imagen. Asi, obtenemos las caracteristicas F25 (potencia) y F26
(energia). En la figura 4.6 vemos 2 ejemplos de transformacion en etapas de 2 imagenes de CE-

NBI y la figura 4.7 muestra las etapas seguidas para obtener de cada imagen las caracteriticas
F25 y F26.

(a) (b) ()
RGB Image |

Define one
trajectory on :
both images \ Trajectory’s Length
—

Image Intensity Values

RGB Image 2

Image Intensity Values

I Trajéc‘tcryl‘s Lenlgﬂn I

Figura 4.6: (a) imagen CE-NBI, (b) representacion 3D de la imagen, (c) perfil de la etapa. [10].
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T e reate stage
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Divide each stage
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1

) Compute the slope RN
Stage Profile TP,, Section 15 percentage and time i

Bys interval

Buy— i, P !

1
1
|
Ags g d=-- Compute power and
L energy in each
section

d

»
Compute power and
energy in each
trajectory

- PkrEk

Compute power and
energy of image

l Fp ,Fg

Figure 2. Feature extraction fowchart.

Figura 4.7: Esquema de extraccion de Potencia y energia de la imagen.
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En la figura 4.8 se puede observar la distribucion de los valores contenidos en cada atributo
de la base de datos. La variable F_27 es la salida del sistema, formada solo por valores O para
representar tumores benignos y 1 para representar tumores malignos. El resto de variables son
las obtenidas por los métodos anteriormente explicados. La distribucién de cada variable es
diferente, teniendo variables distribuidas como normales, como es el caso de F_2, pero lo més
representativo de los datos es la diferencia de rangos entre las diferentes variables, observando
que la variable F9 tiene un rango de valores [0.000 a 0.005], mientras que la variable F25
tiene un rango de [0, 25000] o la variable F26 con rango de [0, 7000], por lo que para el
funcionamiento correcto de algunos algoritmos serd recomendable hacer una normalizacién o
estandarizacion de los datos. No presentan valores extremos que sean influyentes ninguna de
las variables, pues estdn dentro de un rango aceptable para no afectar a la distribucién media de

los datos.
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Figura 4.8: Gréficas de cada atributo de la base de datos.
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Capitulo 5
Experimentos y resultados

En este capitulo se presentan los hiperpardmetros usados para los algoritmos del proyecto,
la herramienta utilizada para el desarrollo y se muestran los resultados de los clasificadores

individuales y los sistemas de fusion de clasificadores con las 2 bases de datos del TFG.

5.1. Evaluacion

La primera fase del trabajo es la creacion de un modelo sencillo de fusion de clasificadores.
Para ello, usaremos el set de datos disponible en keras llamado mnist. Este set contiene 60.000
imagenes de numeros escritos a mano del 0 al 9. Este set de datos lo dividimos en grupo de
entrenamiento, con 50.000 imédgenes; y grupo de test, con 10.000 imagenes. Para poder trabajar
con los datos, se transforman enarrays de 1 dimensién usando la funcién resize de la libreria
cv2, transformando cada imagen en un array de 49 valores (49 variables). Ahora entrenamos
los clasificadores y los 3 mejores se usardn: KNN, cuyos valores 6ptimos son k=50 y se usa
método accuracy para puntuar; RF, con drboles de profundidad méxima 6 y criterio de gini; y
SVM, usando un indice de tolerancia de 0.000001 y C= 0.8. Los parametros se han decidido
rapidamente y con pocas pruebas porque entrenar el modelo necesita mucho tiempo con Google
Collab y no se tienen recursos superiores. Después de entrenar los clasificadores, la salida de

cada clasificador se une en la entrada al método de votacion, el cual ha sido creado a mano.

Después de trabajar con la primera base de datos y obtener los primeros resultados y en-
tender cémo funcionan de manera bésica los métodos de fusion de clasificadores, se procede a
crear y entrenar los clasificadores y métodos mas especificos de fusion con el segundo set de

datos. Los datos son un archivo csv con 1995 imagenes transformadas en 26 variables y con

41
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una variable de salida de valor O o 1. Todos los datos son nimeros reales. Los datos se dividen
en grupo de entrenamiento y grupo de test con la funcidn train_test_split de sklearn, con una
proporcion del 80% en el grupo de entrenamiento y 20% en el grupo de test. Los datos son
entrenados en los diferentes clasificadores 3 veces para cada modelo, pues se usan primero los
datos raw, después los datos normalizados y finalmente los datos usando las 5 mejores variables
marcadas por el método de chi cuadrado, que son las variables 23, 24, 25, 5 y 21. Para buscar los
pardmetros Optimos de cada clasificador se ha utilizado la funcién GridSearchCV de sklearn.

Los pardmetros obtenidos para cada clasificador son:

= PR: se busca el grado 6ptimo del clasificador entre grado del polinomio 1 y 6. El mejor

grado encontrado es 2 para los 3 métodos de transformacién de datos.

= LR: se busca nivel de tolerancia entre [1,0.1,0.01,0.001,0.0001,0.00001] y el coeficiente
C en el rango [0,1] con saltos de 0.1. Se usa tol de 0.1 y C 0.5 para los datos raw, y tol
0.1 y C 1 para los datos normalizados y chi2.

= KNN: se busca el k 6ptimo entre 2 y 100 para el cual, el modelo no sobre ajusta ni

generaliza. Se usard k de 80 para los datos raw y chi2 y k de 4 para los datos normalizados.

= DT: se busca la profundidad 6ptima para los drboles entre 2 y 15. Se usa profundidad de

14 para los datos raw, 12 para los datos con chi2 y 7 para los datos normalizados.

= RF: se busca la profundidad Optima para los drboles entre 2 y 15. Se usa profundidad
de 14 para los datos raw, profundidad 11 para los datos con chi2 y 10 para los datos

normalizados.

= SVM: se busca valor de tolerancia entre [1,0.1,0.01,0.001,0.0001,0.00001] y correlacién
en el rango [0,1] con saltos de 0.1. Se usa tol de 0.01 y C de 0.5 para los datos raw y tol

de 0.1 y C de 1 para los datos normalizados y con chi2.

Tras evaluar y entrenar los modelos, se construyen los modelos de fusion. El primer modelo
usa los métodos de votacion creando una lista de los valores predichos y eligiendo la opcion
mads popular, usando un o de 0.8, dando un poco mds de importancia a los modelos con mejor
rendimiento. Se hard con 3 grupos de diferentes clasificadores, el primero con KNN, RFy SVM,
el segundo con LR, DT y RF y el tercero con todos los clasificadores menos GMM. Este proceso
se hace para los datos raw, los datos normalizados y los datos con chi2. Tras esto, se hacen los
modelos con el método de fusién MLP, usando keras. Se crean redes con 2 capas ocultas, con

10 neuronas en la primera capa y 5 neuronas en la segunda capa. Se usan los mismos 3 grupos
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que en los métodos de votacion, es decir, grupo con KNN, RFy SVM, grupo con LR, DT y RF
y grupo con todos los clasificadores menos GMM, que obtuvo resultados subdptimos con las
2 bases de datos. El resultado es dado como un vector de 2 dimensiones con solo 2 resultados
posibles: [1,0] si la salida es O; y [0,1], si la salida es 1. Esto se ha hecho porque con una salida

de 1 dimensidn, el modelo solo obtenia resultado O.

5.2. Google colab

Google Colab es la plataforma online sobre la que se desarrollard el proyecto. Es un servicio
gratuito de Google que sigue un esquema de Producto como Servicio (PaaS). PaaS es un modelo
en la nube que nos brinda un servidor de aplicaciones, ademdas de almacenamiento, servidores

y redes para el desarrollo del proyecto [61].

El proyecto fue desarrollado en Google Colab, creando varios Jupyter Notebooks que siguen
el lenguaje de programacién Python. Esta es la funcionalidad que tiene Google Colab, qué es
permitir la creacién y desarrollo de cddigos Python, utilizando su servicio en la nube para la
ejecucion de codigo y almacenamiento de datos. Permite la creacion de celdas de Cddigo, Mark-
down, Raw y Heading. Ademas, el cédigo desarrollado se puede exportar a archivos py o ipynb
para trabajar fuera del entorno. Dispone de todas las librerias de Anaconda para una adecuada

programacion. La version de Python utilizada en este proyecto es Python 3.8 notebook.

5.3. Resultados de la base de datos de MNIST

Se cargan los datos y las funciones de sklearn y keras. Después de transformar los datos en

un vector unidimensional, los datos se separan en frain y fest y se entrenan los clasificadores.
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Cuadro 5.1: Matriz de confusion KNN.
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Cuadro 5.3: Matriz de confusion SVM.
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956 1 0 5 4 3 7 1 3 0
0 | 1120 | 3 1 0 2 2 0 7 0
22 19 | 890 | 19 5 5 12 121 |39 | 0
8 4 24 | 887 | 3 26 | 6 I5 32| 5

1 9 4 0 |826]| 6 36 | 15 3 82
17 23 15 | 51 | 12 | 722 | 25 8 8 11
25 8 8 0 19 8 | 883 | 3 4 0
2 21 30 2 14 3 5 | 912 8 31
14 29 17 | 47 | 19 | 27 | 13 | 15 | 769 | 24
13 19 6 18 | 47 2 11 | 40 | 7 | 846

Cuadro 5.4: Matriz de confusion método de votacion.

5.3.1. Discusion de la base de datos de MNIST

Los clasificadores de KNN, RF y SVM obtienen un rendimiento de 0.88, 0.843 y 0.85,
respectivamente, siendo estos clasificadores los mejores para el conjunto de datos. El resto solo
supera el 0.8 de accuracy el modelo de regresion logistica. Procedemos a realizar el método de

fusion por votacion y obtenemos el mejor rendimiento, con un accuracy de 0.881.

La naturaleza de esta base de datos, afecta al rendimiento del resto de clasificadores pues no
se puede ver como un sencillo problema lineal, sino que es un problema en el que cada variable
es relevante para determinar la salida. Por ello todos los clasificadores lineales tienen problemas
a la hora de clasificar nimeros similares, como son el 9 y el 4. La necesidad de evaluar todos
los parametros y el hecho de que todas las variables estdn distribuidas en un rango de O y 1, es

la razén por la que los mejores clasificadores terminan siendo SVM, RF y KNN.

El mejor método de fusidn por votacidon también se consigue solo usando esos 3 clasifica-
dores y se observa que el método de votacién usado, voto por mayoria, hace una media del
rendimiento de los clasificadores, nunca siendo el mejor clasificador en rendimiento. Lo que se
logra con el uso del método de votacion es crear un modelo que se ajusta bien a todas las clases

puesto que junta las caracteristicas de todos los clasificadores que une.
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5.4. Resultados de la base de datos sobre extraccion de ca-

racteristicas.

Se realiza la normalizacion y filtrado chi cuadrado a la base de datos. Se entrenan los 7 clasi-
ficadores y se obtiene sus rendimientos con el grupo de fest. Tras esto, se crean los modelos por
votacion y el MLP con los 3 grupos definidos. Los datos no necesitan pre procesado pues todas
las variables son numéricas, no hay datos perdidos o datos externos. Procedemos a clasificar los

modelos con los datos raw, los datos normalizados y los datos filtrados con chi2.

MLR | PR| LR | KNN | DT | RF | SVM
precisionO | 095|094 | 093 | 0.78 | 0.95| 098 | 0.78
precision1 | 0.95 | 0.88 | 0.91 | 0.80 | 0.95 | 0.96 | 0.80
recall 0.95]091 092 | 0.79 | 095 | 097 | 0.79
f1-score 0.95]091 092 | 0.79 095|097 | 0.79

Cuadro 5.5: Tabla de precission, recall y f1 score de los clasificadores con los datos raw.

Obtenemos accuracy superior a 0.75 en todos los modelos para los datos raw. El modelo de
RF solo falla en predecir 11 resultados de 399 en el set de fest, siendo el mejor modelo para los

datos raw.

Entrenamos el modelo con los datos filtrados por chi2. En general la accuracy disminuye
entre un 0.01 y 0.15 puntos para cada modelo excepto KNN y SVM que no pierden ni ga-
nan rendimiento. La accuracy obtenida de llevar a cabo el método de votacién con todos los
clasificadores menos GMM es de 0.92.

MLR | PR| LR | KNN | DT | RF | SVM
precision O | 0.93 | 0.95 | 0.78 | 0.78 | 0.89 | 0.93 | 0.77
precision 1 | 0.84 | 0.91 | 0.80 | 0.80 | 0.91 | 0.96 | 0.80
recall 0.88 10931079 | 0.79 1090 | 095 | 0.79
f1-score 0.88 1093 10.79 | 0.79 | 0.90 | 0.95 | 0.79

Cuadro 5.6: Tabla de precission, recall y f1 score de los clasificadores con los datos filtrados
con chi2.

Normalizamos los datos y entrenamos los clasificadores. Tras normalizar los datos, los mo-
delos de KNN y SVM mejoran en un 20 %, el resto mejora entre 1 y 4% y solo la regresion

polinémica empeora un 5 %.
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MLR | PR| LR | KNN | DT | RF | SVM
precision O | 0.95 | 0.89 | 095 | 0.97 | 0.95 | 098 | 0.97
precision 1 | 0.93 | 0.84 | 0.95 | 0.98 | 0.96 | 0.96 | 0.95
recall 094 | 0.86 | 095 | 098 | 096|097 | 0.96
f1-score 094 |1 0.86 | 095 | 098 096|097 | 0.96

Cuadro 5.7: Tabla de precission, recall y f1 score de los clasificadores con los datos
normalizados.

Ahora se proceden a crear los diferentes grupos de clasificadores para entrar en el sistema

de fusidn de clasificadores.

Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3
precision 0.79 0.96 0.95
recall 0.79 0.96 0.95
f1-score 0.79 0.96 0.95

Cuadro 5.8: Tabla de precission, recall y 1 score del método de votacion para los datos raw.

Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3
precision 0 0.98 0.98 0.98
precision 1 0.96 0.96 0.96
recall 0.97 0.97 0.97
f1-score 0.97 0.97 0.97

Cuadro 5.9: Tabla de precission, recall y f1 score del método de votacion para los datos
normalizados.

Para los datos raw, la fusioén de todos los clasificadores da un mal resultado puesto que los
bajos rendimientos de algunos clasificadores afectan al rendimiento del método de votacion.
Para los datos agrupados y los datos normalizados se obtuvo un buen rendimiento de 0.97 de

f-1 score como el mejor para todos los métodos con datos normalizados.

Ahora creamos el MLP para los datos raw y normalizados con los 3 diferentes grupos.
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Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3
precision 0 0.98 1.00 0.99
precision 1 0.96 0.91 0.95
recall 0.97 0.94 0.97
f1-score 0.97 0.95 0.97

Cuadro 5.10: Tabla de precission, recall y f1 score del MLP para los datos raw.

Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3
precision 0 0.97 0.99 0.99
precision 1 0.96 0.95 0.95
recall 0.97 0.97 0.97
f1-score 0.97 0.97 0.97

Cuadro 5.11: Tabla de precission, recall y f1 score del MLP para los datos normalizados.

Para los datos raw, el primer grupo con un rendimiento de fallo de 10 predicciones entre los
399 y accuracy media de 0.97, para el segundo grupo se fallan 17 pero solo al predecir valor 0,

se acertaron todos los 1’s y para todos se obtuvo un rendimiento similar al primer grupo.

Los datos normalizados no dan una gran mejora del rendimiento, pues solo consiguen un
0.97 de f1-score, aunque consigue fallar solo 2 salidas de tipo 0, para el grupo 2 de clasificado-

Ies.

5.4.1. Discusion base de datos extraccion de caracteristicas

= Datos sin modificar: Los datos de esta base tienen una distribucion ciertamente lineal y
siguen distribuciones normalizadas, dando un buen rendimiento a todos los algoritmos.
Pero la existencia de los atributos F-25 y F-26 hace que SVM y KNN tengan un muy
mal rendimiento, pues son 2 variables que tienen rangos de valores de miles y cientos de
miles, por lo que su dominio de rango hizo que ninguno de estos 2 clasificadores pudiera

analizar correctamente el resto de atributos.

= Datos chi cuadrado: No se ha procedido a usar los clasificadores con chi cuadrado pues-
to que su rendimiento era muy bajo con respecto al resto de métodos, reduciendo los
rendimientos de los algoritmos en un 5 %, puesto que las 26 variables son necesarias para

un analisis correcto de la base de datos.
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= Datos normalizados: Al equilibrar el rango de las variables, todos los clasificadores me-
joran. Esta mejora general afecta a los métodos de fusion, puesto que mejoran su rendi-
miento, pero al estar todos los clasificadores muy parecidos en rendimiento y solo existir
2 tipos de salidas, no se consigue una gran mejora al unir las caracteristicas, puesto que

todos los clasificadores terminan dando rendimientos altos y equilibrados.
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Capitulo 6
Conclusiones y lineas futuras

En este capitulo se presentan las conclusiones obtenidas tras la realizacion del presente TFG

y ademads se incluyen varias lineas futuras de trabajo identificadas.

6.1. Conclusiones

Los métodos de fusion son un nuevo tipo de clasificacion con interesantes aplicaciones y
con un buen futuro en los métodos de Machine Learning. Este método puede unir las ventajas

de diferentes métodos de clasificacion para obtener una mejor prediccion final.

El método de votacidon opera mal con grupos de clasificadores con rendimientos bastante
amplios, no mejorando el rendimiento del mejor clasificador del sistema, puesto que no se les
ha otorgado diferentes pesos a los clasificadores segun los rendimientos obtenidos. Este método
mejora en rendimiento al mejor clasificador individual del primer set de datos, puesto que se
ha usado un grupo concreto de clasificadores con rendimientos con pequeiia diferencia entre
ellos, menos de un 5% de precision de diferencia individual entre el grupo de 3 clasificadores,
pero con rendimientos no superiores al 90ddndonos el sistema de votacién una mejora ligera en
la precision. El rendimiento del método es malo en el segundo set de datos por la integracion
de clasificadores con altas diferencias de precision, el grupo con todos los clasificadores tiene
una diferencia de hasta el 20% en precision y en el grupo de un 10% y tampoco mejora el
rendimiento de los clasificadores con grupos de 3, pues la diferencia es de un 4% pero en
clasificadores con rendimiento superior al 90 %. Podemos decir que el método de votacién es
un buen método de fusidn por la baja carga que requiere para funcionar, generando apenas un

Smés en el gasto de recursos para funcionar como método de fusidn, pero no obtiene mejora
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de rendimiento con respecto a grupos de clasificadores con rendimientos superiores al 90 %
o con grupos cuya diferencia de rendimiento es muy alta entre si. Ademads, no es el mejor
método en relacién con la mejora de rendimiento obtenida, pues, aunque obtenga una mejora

de rendimiento con respecto a usar un clasificador individual, la mejora apenas es del 1 %.

El método de MLP es un modelo bastante prometedor en los métodos de fusion de clasifi-
cadores, pues obtiene una gran mejora en rendimiento a la hora de predecir valor 0, precision
de 0,99 en el grupo 2; y la prediccion del valor 1 es mejor que la mayoria de clasificadores,
0,96 en el grupo 1, obteniendo la mejor precision para valor O entre todos los clasificadores y la
segunda mejor precision para el valor 1. Este suceso se debe a la unién de las cualidades dife-
rentes de cada clasificador para predecir por si mismo cada valor de salida, con el clasificador
de RF siendo muy bueno para predecir 0 y el clasificador d¢ KNN muy bueno para predecir 1.
El modelo de MLP obtiene, en definitiva, una mejora para predecir los resultados al combinar
los clasificadores y mejora el rendimiento de grupos de clasificadores muy amplios y con buen
rendimiento, superior al 80 %. Esta mejora de rendimiento se podria aumentar al crear una red
neuronal més compleja y con mds capas, teniendo un campo de mejora bastante amplio en ren-
dimiento obtenido. El problema que plantea el MLP, es que produce un aumento en el uso de
recursos para llevar a cabo el método de fusién con MLP, en concreto un aumento en un 30 %

de los recursos comparado a usar los clasificadores individualmente.

En definitiva, los métodos de fusion de clasificadores son un campo con muchas posibilida-
des y buen futuro a la hora de crear mejores modelos de clasificacion, pero tienen el problema
de que necesitan un aumento de los recursos usados para crear el modelo. Para valorar si se pue-
de implementar un método de fusion de clasificadores se deberd estudiar si el aumento del coste
que genera usar fusion de clasificadores es rentable con respecto a la mejora en rendimiento que

obtenemos.

6.2. Lineas futuras

El proyecto se puede extrapolar para trabajar y mejorar diferentes proyectos que solo usan
un clasificador tras el entrenamiento de los grupos de clasificadores y seleccidon para utilizar
todos los clasificadores y obtener mejoras en el rendimiento total del algoritmo de clasificacién
o regresion. Ademds, se puede trabajar con algoritmos de fusién mds complejos, como los
métodos bayesianos que trabajan sobre probabilidades a posteriori, o fuzzy integrals que es un
método que trabaja sobre la salida de los clasificadores haciendo integrales definidas con los

resultados obtenidos por los clasificadores entre los rangos de salidas posibles del sistema. Para
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métodos mds complejos se necesitardn mayores recursos por el aumento en la complejidad de

los calculos necesarios para crear el modelo.
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Apéndice A
Codigo

Cédigo desarrollado y publicado en Google Colab, accesible con el siguiente link:

https://colab.research.google.com/drive/1pCmDP4nlpY 7HUHi3HHXBbVNKoeVQ2cb6?usp=sharing
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