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Resumen

Hoy en dia no podemos negar que vivimos rodeados de la generacion de
una gran cantidad de datos, mas ahora que estamos en plena era digital y la
mayoria de esta informacion se puede almacenar y procesar. Numerosas
empresas buscan enfocar el uso de dicha informacion para sacar un beneficio a
favor de los objetivos de su negocio y se ayudan de las herramientas adecuadas
para llevar a cabo esta tarea.

La rama de la Inteligencia Artificial denominada “Machine Learning” o,
también conocido como aprendizaje automatico, es aquella que permite a las
maquinas aprender a través de los datos detectando patrones y ayudando a la
toma de decisiones.

Con esta rama de la inteligencia artificial lo que se pretende es dar uso al
conocimiento de los datos histéricos para poder llevar a cabo decisiones
concretas en el futuro. Dentro del aprendizaje automatico existen distintos tipos de
problemas, dependiendo de su naturaleza y del objetivo buscado, asi en este
caso nos centraremos en aprendizaje supervisado para clasificacion. Existen
distintos algoritmos y técnicas matematicas para poder llevar a cabo un problema
de clasificacién, donde una de las mas usadas y conocidas es el de las redes
neuronales.

En este proyecto vamos a hacer uso de dos bibliotecas para aprendizaje
automatico, profundizando en redes neuronales , ambas disefiadas para su uso
en Python: una de ellas es la biblioteca Scikit-learn para Machine Learning, y otra
parte la biblioteca de cddigo abierto TensorFlow.

Se realizara una comparacion y analisis del comportamiento de cada
algoritmo vy libreria con distintas métricas en la prediccién de 7 tipos de cubiertas
forestales con el uso de variables cartograficas a través de distintos valores
tomados en 4 areas distintas del parque nacional de Roosevelt, en el norte del
estado de Colorado.

Palabras clave: Scikit-learn, TensorFlow, Aprendizaje automatico, Big Data, Python,

Inteligencia Avrtificial, Keras, Andlisis



Abstract

Today we can’t deny that we live surrounded by the generation of a large
amount of data, indeed today that we are in the digital age and most of this
information is possible to store and process. Numerous companies seek to focus
on the use of such information to make a profit in favor of the objectives of their
business and we help ourselves with the appropriate tools to carry out this task.

The branch of Artificial Intelligence called "Machine Learning" is one that
allows machines to learn through data by detecting patterns and helping to make
decisions.

With this branch of artificial intelligence what we intend is to use the
knowledge of historical data to be able to carry out concrete decisions in the
future. Within the automatic learning there are different types of problems,
depending on their nature and the target, so in this case we will focus on
supervised learning for classification. There are different algorithms and
mathematical techniques to carry out a classification problem, one of the most
used and known is neural networks.

In this project we will make use of two libraries for machine learning to
implement a neural network, both designed for use in Python language: one of
them is the Scikit-learn library for Machine Learning, and on the other hand the
use of the open source library TensorFlow.

A comparison and analysis of the behavior of each algorithm and library
will be made with different metrics in the prediction of 7 forest cover types with the
use of cartographic variables different values taken in 4 different areas of the
Roosevelt National Park, in the north of the state of Colorado.

Keywords: Scikit-learn, TensorFlow, Machine Learning, Big Data, Python,

Artificial Intelligence, Keras, Analysis.
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Introduccion

1.1 Motivacion

La motivacion para realizar este Trabajo Fin de Grado viene
relacionada con el auge que esta experimentando el término Big Data y su
aplicacion en el campo del analisis de los datos para su uso en el aprendizaje
automatico. Vivimos en la era digital y al dia se generan alrededor de 2.500
millones de gigabytes al dia (PortalTic, 2017), la tendencia es a almacenarlos
pero, ¢qué seriamos capaz de hacer si los analizamos y extraemos
informacion importante para dar un valor afiadido a esos mismos datos?

Los datos, una vez analizados y correctamente clasificados, son
capaces de dar mucha informacion y una de ellas es la de seguir un patrén que
nos indica un comportamiento. El ser humano es capaz de analizar y clasificar
atendiendo a un numero de atributos, pero, ¢qué pasaria si la cantidad de
atributos y de datos a clasificar son cifras demasiado grandes?. Las maquinas
estan para resolver ese problema y, para ello, existen algoritmos que se
encargan de identificar un patrén que siguen los datos obtener un modelo. Con
ese modelo pueden ser capaces de clasificar nuevos datos que le
proporcionemos, dependiendo de la técnica serdn mas o menos precisos. De
entre esas técnicas existen las redes neuronales, de las cuales se puede dar
uso para problemas de clasificacion, como asi han usado (Paya & Villalon,
2015), en la sanidad para la clasificacion de arritmias cardiacas (Anuradha &

Reddy, 2008) o como ayuda para la clasificacion de la prediccién y prognosis



del cancer (Cruz & Wishart, 2006), donde se observa que ayudan a mejorar la
clasificacion que un doctor especialista haria usando su experiencia previa.

La motivacion de este Trabajo Fin de Grado es el de utilizar un
conjunto de datos de un repositorio conocido para llevar a cabo un analisis y
comparacion a través del uso de distintas técnicas de aprendizaje automético,
y en especial las redes neuronales, extrayendo distintas métricas que
permitiran analizar el comportamiento de cada uno. El paquete scikit-learn para
Python tiene implementado un numero importante de estos algoritmos y, a
través de su API, se realizard la instanciacion de estos algoritmos para,
entrenarlos y analizarlos. Por otra parte se realizara la implementacion de una
red neuronal para clasificaciéon en TensorFlow, otra libreria para Python y que
da la posibilidad del uso de aceleracion grafica para una mejor computacion, ya
que se basa en la realizacion de operaciones matematicas de matrices,
llamadas tensores, en las que se basan las redes neuronales para mejorar en
sucesivas iteraciones.

Este trabajo esta basado en la ampliacion de uno previo realizado para
scikit-learn. En esta ocasién se hace mayor hincapié en un andlisis dirigido al
funcionamiento y rendimiento de las redes neuronales, asi como afadir la
comparacion de su funcionamiento para la libreria TensorFlow. Se afiade una
nueva métrica para la comparacion. El trabajo esta disponible en el siguiente
enlace:
https://eprints.ucm.es/48800/1/Memoria%20TFM%20Machine%20Learning_Ju
an_Zamorano_para_difundir%20%282%29.pdf

1.2 Objetivos

La inteligencia artificial, y en concreto el aprendizaje automatico, esta
cada vez mas extendidoa? , y lo podemos encontrar en nuestras vidas cada
dia. Asi por ejemplo es usado para la deteccion de SPAM en SMS o cualquier
servicio de correo (Cuenca, 2017).

Existen gran cantidad de técnicas y algoritmos que se encargan de
identificar dichos patrones, a través de un conjunto historico de datos, para
generar un modelo y, a través de dicho modelo, clasificar nuevos datos sin

saber su etiqueta correspondiente.


https://eprints.ucm.es/48800/1/Memoria%20TFM%20Machine%20Learning_Juan_Zamorano_para_difundir%20%282%29.pdf
https://eprints.ucm.es/48800/1/Memoria%20TFM%20Machine%20Learning_Juan_Zamorano_para_difundir%20%282%29.pdf

En la actualidad existen distintos tipos de bibliotecas o paquetes
disponibles tanto para el lenguaje de programacion Python como R. Una de
las bibliotecas que se utilizarda en este trabajo es la de libre uso Scikit-Learn
(Pedregosa et al., 2012) orientada al lenguaje de programacion Python
(Raschka, 2015). En scikit-learn se dispone de numerosos algoritmos para
clasificacion que han sido implementados previamente y que nos permiten
alimentar y extraer la informacion que se necesite con el uso correcto del flujo
de datos, es decir, saber qué informacion se debe proveer y cual se puede
extraer tras el procesamiento.

Otro paquete que se va a utlizar en este trabajo es la libreria
TensorFlow (Daniel Smilkov, Shan Carter, 2017) pensada para la generacion
de modelos de redes neuronales y la posibilidad de computacion en distintos
escenarios.

Lo que se busca asi para la comparativa a llevar a cabo en este trabajo
es, por un lado, entender de forma mas precisa como funciona un clasificador
y, por otro, llevar a cabo una comparativa a través de las distintas métricas que
se pueden extraer de los mismos.

Las métricas que se pueden extraer para nuestra comparativa seran
las que se pueden extraer del propio algoritmo para un conjunto de testeo, un
conjunto de datos del que conocemos su etiqueta pero que vamos a usar para
comprobar como se comporta el algoritmo una vez entrenado, estas métricas
son:

e Exactitud, recuperacién, precisiéon, Log Loss, valor F1 vy tiempo de

entrenamiento, entre otros, para clasificar un conjunto de test de datos

sin etiqueta, métricas que se explicaran posteriormente para entender
en qué consisten.

De los datos previos se generaran tablas donde almacenaremos los
valores que cada algoritmo ha generado, tanto para sckit-learn como para
TensorFlow. Posteriormente se usaran dichos datos para dibujar gréaficas
comparativas y llevar a cabo el analisis.

Para el almacenamiento y procesamiento del conjunto de datos se
usara la biblioteca Pandas’, orientada a Python, una biblioteca extensién de

Numpy para manipulacién y andlisis de datos. Para el procesamiento de estos

! https://pandas.pydata.org/



datos se desarrollardn distintos programas en Python para automatizar, en la

medida de lo posible, el procesamiento de los datos, el entrenamiento de los

algoritmos y extraccion de las métricas que nos daran la posibilidad de realizar

la comparativa.

1.3 Estructura de la memoria

La estructura de la memoria de este trabajo va a consistir en varias

partes que permitiran dar a conocer el uso del aprendizaje automatico asi como

los distintos algoritmos que se pueden usar para realizar la clasificacion de

unos datos seleccionados, asi como las respectivas graficas y comparativas en

las que el trabajo se centra. De esta forma, la memoria consta de:

Una introduccién para contextualizar el trabajo a realizar y por qué se ha
propuesto su desarrollo.

Un estudio del caso de uso a tratar y el trabajo que se pretende realizar
sobre el mismo para aplicar los algoritmos de aprendizaje automatico
dando uso de las librerias disponibles para el objetivo buscado.

Un capitulo donde se explica en qué consiste el aprendizaje automatico
y donde se analizan los algoritmos basados en redes neuronales y el
porqué de su uso en nuestros dias.

Un capitulo donde se analizan y explican los pasos dados para analizar
los datos, su procesamiento y entrenamiento de los algoritmos.
Explicacion del uso de programas para conseguir automatizar las
distintas tareas que un trabajo de aprendizaje automatico conlleva
usando las librerias disponibles y los entornos de programacion que
facilitan su uso. Ademéas se explican las métricas que se pretenden
extraer.

Un ultimo capitulo donde se examinan las métricas obtenidas de los
algoritmos seleccionados y se realiza una comparacion atendiendo a
cada una de ellas para posteriormente llegar a unas conclusiones

atendiendo a los valores obtenidos.



Caso de uso y trabajo a
realizar

2.2. ¢De dbonde procede el conjunto de datos?

El conjunto de datos seleccionado, de tipo de cobertura forestal
procede (Blackard Jock, Dean Denis, & Anderson, 1998) del depdsito de
Aprendizaje Automatico de la UC Irvine, lugar donde mantienen
aproximadamente cerca de 500 conjuntos de datos al servicio de la comunidad
del aprendizaje automatico.

Se necesitaba encontrar un conjunto de datos que permitiera llevar a
cabo el problema de una clasificacion y donde tuviera un conjunto lo
suficientemente grande para entrenar los algoritmos, ademas de ser una fuente
fiable que nos pueda asegurar que los datos son correctos y que no existe
informacion perdida, algo que se observara en el Capitulo 2.2.

Para la eleccion de los datos es adecuado tener en consideracion cual
sera el objetivo del trabajo y qué elementos se quieren tener en cuenta para el
analisis a llevar a cabo. Para poder realizar este analisis se debe tener en
cuenta un conjunto de datos con un niumero de ejemplos significativo, que nos
sirva para modelar nuestros algoritmos.

Asi, las caracteristicas que buscamos son:

e Uso de almacenamiento moderado. No podemos considerar aquellos
que ocupen del orden de Terabytes.
e Tiempo de cOmputo moderado. Esto es interesante para la extraccion
de modelos a través del uso de los distintos algoritmos previamente
10



estudiados y de donde podremos realizar el estudio y andlisis de los
mismos atendiendo a su comportamiento con las métricas
seleccionadas.

e Tipo de clasificacion. Podemos tener un tipo de clasificacion binaria,
eleccion entre cierto o falso, o multiclase donde tenemos 3 0 mas clases
a clasificar. En esta ocasion es necesario que esté enfocada a
multiclase para observar como los algoritmos hacen uso de la técnica
One-vs-Rest (Rifkin, Klautau, & Org, 2004) .

Tras un analisis de distintos conjuntos de datos, su naturaleza, su
distribuciéon y atendiendo a que sea un problema tipo clasificacién, se ha
decidido finalmente la eleccion de un problema que se adecua y que resulta
interesante para nuestro estudio, este es el de la prediccion del tipo de cubierta
arbérea usando solo variables cartogréaficas (Blackard Jock et al., 1998)

Segun se puede ver en la informacion del repositorio, se observan las

siguientes caracteristicas:

‘ Data Set Characteristics: ‘ Multivariate ‘ Number of Instances: ‘ 581012 ‘Area: ‘ Life
‘ Attribute Characteristics: ‘ Categorical, Integer ‘ Number of Attributes: ‘ 54 ‘ Date Donated ‘ 1998-08-01
‘ Associated Tasks: ‘ Classification ‘ Missing Values? ‘ No ‘ Number of Web Hits: ‘ 237754

llustracion 1. Metadatos del conjunto de datos seleccionado

Se observa un conjunto de 581012 instancias, es un problema de tipo
clasificacion, con 54 atributos y que no existen valores perdidos, algo que
indica la fiabilidad de los datos para asi proceder con confianza en el estudio,
sin afectar al comportamiento de los algoritmos.

La idea de este tipo de clasificacion se basa en la prediccion del tipo de
cobertura forestal, es decir, cual es el tipo de arbol mas predominante en un
area, teniendo como informacion variables estrictamente cartograficas. Este
tipo de clasificacion de cobertura forestal la determind el area del Servicio
Forestal de Estados Unidos (USFS) para cuadriculas de 30 x 30 metros. Estos
datos fueron guardados tal y como se tomaron, por lo que no han sido
transformados en una escala en el que todos formen parte de un mismo rango,
ademas contienen atributos en forma binaria para variables cualitativas
independientes como areas silvestres o tipo de suelo, variables que derivaron a

partir de los datos obtenidos del US Geological Survey y USFS. Estos datos

11



son importantes tenerlos en cuenta, pues influyen en los algoritmos en el
momento de entrenarlos.

Los datos provienen de 4 areas silvestres en el Bosque Nacional de
Roosevelt en el norte del estado de Colorado. Estas areas representan
bosques con un minimo de cambios provocados por el hombre por lo que los
tipos de estas cubiertas forestales son representativos de procesos ecoldgicos
naturales en lugar de repoblaciones o cambios realizados por el hombre.

Las 4 éareas silvestres se encuentran representadas en el siguiente
mapa y donde se pueden encontrar los siguientes tipos de cubierta arboérea,
imagenes obtenidas del enlace? :

llustracion 2. Mapa distribucion de las zonas del parque

e zona Cache La Poudre:

llustracién 3. Zona Cache La Poudre

2 tourbuilder
12


https://tourbuilder.withgoogle.com/builder#play/ahJzfmd3ZWItdG91cmJ1aWxkZXJyEQsSBFRvdXIYgICAk5uU5AoM/ahJzfmd3ZWItdG91cmJ1aWxkZXJyJwsSBFRvdXIYgICAk5uU5AoMCxIJUGxhY2VtYXJrGICAgICArpkKDA

e zona comanche peak

e zona Neota

llustracién 5. Zona Neota

e zona Rawah

llustracién 6. Zona Rawah

13



2.2. ¢ Qué atributos tiene el conjunto de datos?

Las caracteristicas que tiene el conjunto de datos seleccionado son:
Altitud: cuantitativo, expresado en metros representando la elevacién en
metros de cada instancia recogida.

Aspecto: cuantitativo, expresa el aspecto en grados acimut que muestra
la instancia recogida. Este es un dato usado para cartografiar.

Sombra: cuantitativo, expresa los grados de sombra que proyecta el
ejemplo donde se ha tomado.

Distancia horizontal hasta hidrologia: cuantitativo, expresa en metros la

distancia horizontal hasta el recurso hidrolégico mas cercano.

Distancia vertical hasta hidrologia: cuantitativo, al igual que el anterior,

pero en esta ocasion expresa en metros la distancia vertical.

Distancia horizontal hasta carreteras: cuantitativo, refleja la distancia

horizontal en metros hasta la carretera mas proxima.

Sombra a las 9 de la mafana: cuantitativo, indica el indice de sombra en

el solsticio de verano a las 9 de la mafiana, un indice que va en el rango
de O hasta 255.

Sombra al mediodia: al igual que el anterior, pero al mediodia.

Sombra a las 3 de la tarde: similar que el anterior, pero en esta ocasion

valor tomado a las 3 de la tarde.

Distancia horizontal al punto de fuego mAas cercano: cuantitativo,

muestra la distancia horizontal en metros a un posible punto de fuego.

Area silvestre: 4 columnas binarias de tipo cualitativo para cada una de

las areas silvestres que se tratan en este problema. 1 indica presenciay
0 ausencia.

Tipo de suelo: 40 columnas binarias de tipo cualitativo para indicar el

tipo de suelo. 1 indica presencia y 0 ausencia dentro de 40 tipos de
suelos posibles.

Tipo de cobertura : 7 tipos de cobertura arborea posibles para este

estudio. Es de tipo entero donde podemos tener valores del 1 al 7. Estos

son los distintos valores que se quieren predecir y en los que se centra

el trabajo para la extraccion de métricas. Estos 7 valores serian los
distintos tipos de cobertura arborea predominante en el area del que se

han cogido los datos. Estos tipos son:

14



1. Spruce/Fir 5. Aspen
2. Lodgepole Pine 6. Douglas-fir
3. Ponderosa Pine 7. Krummholz

4. Cottonwood/Willow
Las siguientes imagenes representan cada uno de los tipos de cubierta arbérea
que podemos encontrar en las 4 areas y que queremos predecir con la

informacion que tenemos del conjunto de datos.

llustracion 7. 7 tipos de cobertura arbérea

2.2. ¢ En qué va a consistir nuestro trabajo?

El objetivo de este trabajo es el de llevar a cabo el procesamiento de
un problema de aprendizaje automatico para clasificacion, el cual involucra
procesar los datos, entrenar los algoritmos de clasificacion elegidos, obtener
informacion relevante para almacenarla y, posteriormente, analizarla y
compararla. Esta informacion es recopilada a través de los correspondientes
moédulos que se van a usar en las librerias del lenguaje de programacion
escogido, en este caso Python, y que se podra saber a partir de ellas como
cada algoritmo de los que se ha analizado realiza la clasificaciébn para el
conjunto de datos que se ha escogido.

De esta forma, se pueden identificar los siguientes pasos una vez
escogido el conjunto de datos a tratar, teniendo en cuenta que se quiere
observar un problema de clasificacion, y que se describe a continuacion:

2.2.1. Descarga de los datos del repositorio
Los datos estan disponibles en el repositorio online que UCI tiene

disponible para descargarlos. El que se quiere tratar (prediccién del tipo de
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cubierta arbdérea forestal) se puede encontrar en el siguiente enlace:

https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/covtype/.

Una vez descargados y descomprimidos se puede examinar y

comprobar que es un archivo con extension sin formato, pero que se puede

abrir con un editor de texto y poder comprobar el aspecto que tiene la

informacion. Asi se observa lo siguiente:

covtype.data

2596,51,3,258,8,518,221,232,148 ,6279,1,9,0,0,0,8,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,9,9,0,0,9,9,0,0,1,0,0,0,0,8,0,0,0,8,8,8,5

llustracion 8. Ejemplo de distribucion de los datos

Se comprueba que la informacién esté tal y como se describe, donde cada fila

corresponde

a cada ejemplo observado y sus respectivas columnas

corresponden a los atributos que deben tener para cada ejemplo. El ultimo

valor corresponde al tipo de cobertura forestal al que pertenece cada ejemplo.

Para un mejor manejo de estos mismos e importacion en el codigo para

su tratamiento en scikit-learn, se ha optado por tenerlo en formato con valores

separados por compa (CSV) y donde se ha incluido la cabecera con los titulos

de cada atributo, algo que servira para la descripcibn de los datos a

continuacion.

A partir de ahora el manejo y ejecucibn de comandos para el

tratamiento de los datos y observacion del estado en el que se encuentran se

realizara a través de la aplicacién Spyder®, un entorno desarrollado para

Python y que facilita el acceso a la informacién asi como la ejecucién y

depuracion del programa desarrollado.

2.2.2. Estadisticas de los datos

Una vez importados los datos se realiza una observacion del estado de

los mismos y detalle de sus estadisticas. Asi, tras importar en la variable train

el conjunto de datos, se pueden listar sus columnas con el comando

list(train.columns.values)y obtenemos los siguientes valores:

3 https://www.spyder-ide.org/
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Column names: Elevation, Aspect, Slope,
Horizontal_Distance_Te Hydrole ...

h.”,- e explorer | File explorer Help

00 IFython console

Q |0 Console 1/A Q

train DataFrame | (581812, 55)

In [41]: train = pd.read_csv('trees.csv')

In [42]: list(train.columns.values)
Out[42] :
['Elevation',
'Aspect’,
'Slope’,
'Horizontal_Distance_To_Hydrology',
'Vertical_Distance_To_Hydrology',
'Horizontal Distance_To_Roadways',
'Hillshade_%am',
'Hillshade_Noon',
'Hillshade_3pm',
'Horizontal Distance_To_Fire_Points',
'Wilderness_Areal',
'Wilderness_Area2',
'Wilderness_Area3',
'Wilderness_Aread',
'Soil_Typel',
'Soil_Type2',
'Soil_Type3',
'Soil_Typed',
'Soil_Type5',
'Soil_Typeb',
'Soil_Type7',
'Soil_Type8',
'Soil_Type9',
'Soil_Typeld',
'Soil Tvoell'.

llustracion 9. Descripcion de las columnas de los datos

Con el comando train.describe() se podra extraer informacion de
cada columna, asi como la suma total, la media, la desviacion estandar, el
valor minimo y el maximo entre otros datos. Por ejemplo, si la desviacion
estandar de una columna (atributo) es 0, quiere decir que no existen
variaciones, y por lo tanto esa columna o atributo se puede eliminar del
conjunto de datos, ya que es irrelevante, no influye en la clasificacion. Se
observa que todas las columnas tienen 581012 ejemplos, por lo que no existe
informacion perdida.

La siguiente imagen sirve de ejemplo de la salida del comando para los

atributos Elevation, Aspect y Slope.

Elevation Aspect Slope

count 581012.00000 581012.00000 581012 .00000
mean 2959.365301 155.656807 14.103704

std 279.984734 111.913721 7.488242

min 1859.000000 0.000 0.000

25% 2809.000000 58 9

50% 2996 127 13

75% 3858 360 66

max 3858 360 66
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2.2.3. Interaccion de los datos

La interaccion con los datos esta relacionado con llevar a cabo una
serie de acciones sobre los datos para asi saber plantear el problema en si y
tenerla para disefiar adecuadamente el entrenamiento de los algoritmos.

Un ejemplo de esto es comprobar la distribucion de los datos
proporcionados y saber cuantos ejemplos se tiene de cada clase. Con la
libreria Seaborn®, la cual se utilizara4 para visualizacién estadistica de datos
posteriormente, se puede comprobar esto. Asi se importa en la variable sns
dicha libreria y se ejecuta el siguiente comando :

sns.countplot(data=train,x=train[ 'Cover_Type']), Ila cual

muestra la siguiente imagen:

250000 -

200000 4
E
5 150000 -
g

100000 4

50000

1 2 3 4 5 B 7
Cover_Type

llustracion 10. Distribucion de los datos segun clases

Se puede ver que existe una mayor representacion del tipo 2 mientras
del tipo 4 es del que menos muestras se tienen. Esto se debe tener en cuenta,
pues en el conjunto de datos que se usara para entrenar los algoritmos debe
haber una representacion de cada clase de la forma méas equitativa posible,
algo que se solventard usando técnicas de validacidon cruzada que se explicara

en el Capitulo 4.

2.2.4. Preparacion de los datos

El conjunto de datos seleccionado se obtiene con una serie de atributos o
caracteristicas numéricas disponibles tal y como se tomaron en su momento,
es lo que se puede definir como los “datos en crudo”. Por ello es necesario

llevar a cabo una visualizacion de los mismos y adaptarlos, para asi poder

4 https://seaborn.pydata.org/
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alimentar a los algoritmos que se van a entrenar de la forma mas eficiente
posible.

Un ejemplo de esto es que no existe un estandar de distribucion de los
mMismos en una misma escala. Asi se puede comprobar en el apartado anterior,
donde se toman como ejemplo 3 de los atributos disponibles y donde se ve que
la elevacion, aspecto o sombra toman valores en distintas escalas.

Muchos de los algoritmos de aprendizaje automatico que se van a usar en
las libreria seleccionadas necesitan o requieren de una normalizacion del
conjunto de datos, algo que se explicard en el Capitulo 3 y donde se indica el
motivo de porqué influye dicha escala. Se comprobara la diferencia de
rendimiento para cuando se analicen las métricas que se extraen.

Asi, por ejemplo hay muchos elementos que se usan para la funcion
objetivo de algunos algoritmos de aprendizaje, ya que puede influir en la
varianza de los datos y donde, en cada iteracion, pueden centrarse mas en
datos con valores mas abultados, algo que no quiere decir sean mas
influyentes en la busqueda del patron que cada algoritmo va a realizar.

La libreria que se ha seleccionado posee los métodos adecuados para
llevar a cabo esa transformacion de los datos y es asi como se hara para
prepararlos antes de entrenar los algoritmos.

Por otra parte, es necesario crear los respectivos conjuntos de datos
para evaluar la clasificacion que hace cada algoritmo. Cada uno es un
subconjunto del que partimos, en concreto seran dos, uno de ellos para
entrenar los algoritmos, y el otro se utilizar4 para evaluar como se comporta
cada algoritmo, una vez entrenado, para clasificar nuevos datos, aquellos para
los que ya se sabe cual es la salida correspondiente, pero que se eliminara
para que cada algoritmo indique cudl es la salida que le corresponde, es decir,
el tipo de cobertura a la que pertenece. Esta técnica se llama validacion

cruzada, o cross-validation, y que se explicara en el Capitulo 3.

2.2.5. Evaluacion y prediccion

Una vez realizados los pasos anteriores se procedera a entrenar cada
uno de los algoritmos seleccionados, para obtener un modelo y posteriormente
evaluar su comportamiento, para ambas librerias. Se guardaran los valores de

las métricas para, posteriormente, llevar a cabo el andlisis y comparacién que
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se propone en el trabajo, métricas que se explicara de donde proceden en el
Capitulo 3.

Se centrard sobre todo en los algoritmos que se basan en redes
neuronales artificiales y que se usara tanto para la libreria scikit-learn como
para TensorFlow, asi se pueda ver el comportamiento, partiendo de la misma

base pero implementadas de distinta forma.

2.2.6. Visualizacion y analisis de los datos

Una vez obtenidas las métricas y adecuadamente almacenadas, se
procedera a su visualizacion donde se hara uso de las respectivas librerias que
permitirdn mostrar graficas para asi poder comparar con mayor precision y con
una visualizacion mas amigable. Para ello se usara la libreria Seaborn,
comentada previamente, que nos permite llevar a cabo esta visualizacion
estadistica de los datos, y tenerla graficamente para una mejor experiencia

visual.
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Aprendizaje automatico

El aprendizaje automéatico (Cruz & Wishart, 2006) se encarga de dar
uso a una variedad de técnicas estadisticas, probabilisticas y de optimizacion
para dar la capacidad a las maquinas de aprender del pasado y usar dicha
informacion para clasificar o identificar patrones. Esta rama de la inteligencia
artifical se usa para analizar e interpretar datos como se hace en la estadistica.
Sin embargo en el aprendizaje automéatico se usa légica booleana como AND,
OR, NOT, o por ejemplo condicionales absolutos como IF, THEN, ELSE,
ademas de otro tipo de condicionales que ayudan al reconocimiento de
patrones dependiendo de los datos que se estén tratando, algo parecido a los
métodos que los humanos usamos para aprender y clasificar. El aprendizaje
automatico también funciona de esta forma pero es mas potente debido a que
es capaz de tomar decisiones que las estadisticas no pueden o el mismo
humano no es capaz de detectar. En muchos casos los métodos estadisticos
que conocemos se basan en analisis de correlacion de variables y es donde
mejor funcionan, pero, ¢qué ocurre si las variables son independientes entre si
y no existe una correlacion lineal entre ellas o existe alguna inter-dependencia
entre ellas?. Es aqui donde el aprendizaje automatico mejor funciona.

Para nuestro caso de uso, se puede observar como, debido a la
cantidad de los datos que se poseen, la cantidad de atributos con los que
contamos y la independencia de los mismos entre ellos, hace que el uso de
técnicas de aprendizaje automatico aporten el valor afladido para poder llevar a

cabo un entrenamiento y clasificacion de los datos.
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3.1. La clasificacion en el aprendizaje automatico

Como se ha comentado previamente, el aprendizaje automatico puede
ser usado en varios campos. Uno de ellos es el de la clasificacion, donde
podemos usar diferentes técnicas o algoritmos que ayudaran a extraer
informacion relevante de la que podemos dar uso dependiendo del objetivo
buscado, por ejemplo para la toma de decisiones.

Dentro de las numerosas técnicas que el aprendizaje automético nos
ofrece, este proyecto se va a centrar en la clasificacion. Se parte de un
conjunto de datos previamente etiguetado y con valores discretos. El uso de
algoritmos de aprendizaje automatico para clasificacion seran capaces de
identificar patrones y “aprender”. Se partira, inicialmente, de un conjunto de
entrenamiento con un nimero de caracteristicas y con el conocimiento de su
etiqueta o salida con el que se obtendr4d un modelo al entrenar. Cuando se
provea a dicho modelo con un nuevo dato sin clasificar, sera capaz de indicar
0 no qué etigueta debe, algo que dara lugar a las métricas que se quieren
analizar.

Existen distintos algoritmos, o técnicas matematicas, de aprendizaje
automatico para clasificacién, dependiendo de su implementacion, la precision
de acierto con cada dato serd mejor o peor, ya que la distribucion de los datos
y la naturaleza de los mismos podré afectar de una manera u otra los calculos
internos que el mismo realice.

Un ejemplo a destacar de este tipo de aprendizaje automatico es el de
la clasificacién binaria para detectar si un paciente tiene una enfermedad o no
(Schapire, 2008).

En este trabajo se buscara que el algoritmo encuentre un modelo que
se adecue al patron que los datos siguen y, a partir de ese patron, se proveera

al modelo datos sin conocer su etiqueta para que realice una prediccion.

3.2. Aprendizaje supervisado

Este trabajo esta basado en aprendizaje supervisado o con clase,

(Hormozi, Hormozi, & Nohooji, 2012; Kotsiantis, 2007), y es aquel donde el
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objetivo es aprender o identificar un patrén a partir de un conjunto de datos que
utilizaremos de entrenamiento, el cual nos permitir4 realizar predicciones de
conjuntos de datos no observados previamente, una vez realizado el
entrenamiento, es decir, se tiene conocimiento previo de los datos. De esta
forma, podemos indicar que el concepto de “supervisado” proviene de que a
partir de datos usados de ejemplo, se usaran como entrada para entrenar o
alimentar nuestro modelo, y donde se sabe la salida deseada, se van a usar
para entrenar el algoritmo, para asi ajustar el mismo con el objetivo de
conseguir la salida deseada.

Otros tipos de aprendizaje que también se puede encontrar es el
aprendizaje sin clase, o también conocido como aprendizaje no supervisado
(Dayan, 2009; Ghahramani, 2004), y el aprendizaje reforzado (R. S. Sutton &
Barto, 2015).

3.4. Las redes neuronales

Las redes neuronales se han usado para el aprendizaje automatico
desde hace mucho tiempo, un ejemplo se encuentra en el reconocimiento de
voz (Chen, Chen, & Lin, 1996). Aunque previamente se usaban como una
ayuda ahora se le estd dando mayor importancia para tomar decisiones, y es
por ello que su uso en varios campos de la medicina y de la investigacion se le
estd dando mayor importancia. Las redes neuronales son capaces de clasificar
o de reconocer patrones atendiendo a unas caracteristicas. Fueron disefiadas
para modelar el cerebro humano llevando a cabo la conexién de las distintas
neuronas que tenemos en el mismo, para asi simular cdmo somos capaces de
aprender a través de un entrenamiento previo. Podemos encontrar numerosas
referencias donde se usan redes neuronales tanto para el area médica como
en otras, como la deteccion de correo spam (Awad & ELseuofi, 2011,
Balakrishnan & Puthusserypady, 2016; Kumar & Duraipandian, 2013) y ademas
demuestran que en muchos casos mejoran la prediccion y clasificacién que un
experto podria hacer, asi es el caso de la deteccion y prognosis de distintos
tipos de cancer (Cruz & Wishart, 2006). Para la mayoria de casos existen
numerosas variables y distintos patrones que en ocasiones pueden llevar a
confusién por mucha experiencia que se tenga, ademas de la fatiga que un ser

humano pueda tener. Las redes neuronales llevan a cabo gran cantidad de
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operaciones hasta llegar a conseguir la salida deseada, o lo mas parecido,
cuando esta realizando el entrenamiento.

El nimero de capas ocultas o la cantidad de neuronas internas a usar
en cada una de ellas es un numero que no se sabe a priori cual usar, requiere
de cierta experiencia y un estudio adecuado del tipo de problema para ajustar
adecuadamente dichos valores para poder conseguir el mejor resultado, asi
como el usar mas capas 0 Mmas neuronas no quiere decir que se consigan
mejores resultados.

Una red neuronal se trata de un conjunto de neuronas con varias capas
ocultas y conectadas entre si todas para conseguir un resultado. El nimero de
neuronas de entrada se corresponde con la cantidad de caracteristicas del
conjunto de datos, y el nimero de neuronas de salida se correspondera con las
distintas clases que tiene el problema. Se tratara de vectores de nUmeros y con
las que se tendran que realizar operaciones de multiplicacion de matrices. Por
esto toma tanta importancia y consigue un buen rendimiento la libreria de
TensorFlow, ya que esta enfocada en el uso de este tipo de operaciones,
multiplicaciones matriciales, y que sacan partido del rendimiento de los
procesadores graficos (GPU) enfocados en esas tareas.

Se vera en el Capitulo 6 como ese rendimiento mejora cuando usamos
Tensorflow con la ventaja del uso de GPU’s, mas si cabe si se compara con

scikit-learn que solo usa el rendimiento de la CPU.

3.3.1. Las redes neuronales y su uso para clasificacion

Como se ha comentado previamente, existen distintas técnicas y
algoritmos de aprendizaje automatico para clasificacién. Dependiendo de la
técnica y la naturaleza del mismo, se pueden clasificar en distintas categorias:
lineales, maquinas de vectores de soporte (SVM), analisis discriminante,
conjunto, arboles de decision o, las que ya se han mencionado, redes
neuroanles. En este trabajo se va a centrar el estudio en las redes neuronales
y, por lo tanto, se va a realizar un estudio de su funcionamiento y en qué estan
basadas.

Para poder desarrollar el concepto de red neuronal es necesario

previamente explicar en qué consiste una neurona artificial y para ello se va a
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basar la explicacion del Perceptréon Simple que el psicélogo Rosenblat

desarroll6 basandose en otros conceptos.

3.3.1.1. Perceptron Simple

Se puede decir que el Perceptron es un modelo de neurona simple. En
el afo 1958 el psicologo Frank Rosenblat (Rosenblatt, 1958) desarrollé este
modelo de neurona basandose en el presentado por McCulloch y Pitts
(McCulloch & Pitts, 1943) y en una regla del aprendizaje que se basaba en la
correccion del error. A los cientificos de aquella época les llamd la atencion la
capacidad que tenia este modelo para aprender patrones y, por lo tanto, usarlo
para clasificacion atendiendo a esos patrones. Este tipo de neurona, el
perceptron, estd basado en una cantidad de sensores, o también se pueden
llamar entradas, desde donde recibe los datos a reconocer. También se
encuentra una neurona de salida que, dependiendo del valor obtenido, indica si
el dato con las caracteristicas introducidas pertenece a una clase u otra.

Para poder entender en que consiste el algoritmo del Perceptron
simple, es necesario también entender las funciones en las que se basa para
poder llevar a cabo esa clasificacion de datos, basadas en el concepto de
Perceptron simple.

Se supone que tenemos la funcién f de R" en {-1, 1}, a la que le
podemos aplicar un patrén de entrada x =(X1,X2,...,xn)" € R"y donde tendremos
una salida deseada z € {-1, 1}, o lo que es lo mismo, f(x)= z.

Dicho patron de entrada, es lo que se va a considerar como los
atributos que cada dato del conjunto de datos tiene y que se le pasa a la
funcién previamente mencionada. Al tener un nimero de patrones de entrada
al cual queremos llevar acabo la clasificacion, tendriamos la siguiente relacion
3, 21, 4, 2%)...{xP, z}, donde X es el patrén de entrada i € R"y z = f(x).

Esta funcion lo que hace es una particion del conjunto de entrada en
dos espacios, lo que se dice una clasificacion binaria. Por una parte se tendrian
aquellos patrones cuya salida da +1 y por otro lado aquellos que da como
salida -1. Esto indica que la funcién previamente comentada es capaz de

distinguir entre dos clases.

25



El siguiente paso seria el de construir un modelo que cumpla con la
funcién previamente mencionada. Para ello vamos a partir de una unidad de
proceso bipolar la cual cumple la siguiente funcion:

{ 1 si wixt + wax2 + -+ + wnxn 20 }
—1lsiwixt+wax2+ -+ Wnxn< 0

Aqui se tiene que los parametros w; son los llamados pesos sinapticos.
Estos pesos suponen la importancia que le vamos a dar a cada caracteristica o
valor de entrada. Por otro lado, se encuentra la suma ponderada que se
llamara potencial sinaptico y finalmente encontramos el umbral que es el
simbolo 0. Si la salida de dicha funcién es 1 entonces se dice que esta activa y
en caso contrario serd -1, o que esta inactiva. En la siguiente ilustracion se

muestra como funciona este modelo explicado:

1‘1 o—>
L9 o—> Funcion de
activacion
Senales de
entrada 3 y
g Salida
Unién
O—>
T4 @ sumadora
.’1:5 o—>

Pesos
sinapticos

llustracion 11. Ejemplo de Perceptrén
https://es.wikipedia.org/wiki/Perceptr%eC3%B3n#/media/File:Perceptr%eC3%B3n_5_unidades.svg

Pero, ¢cual es el valor inicial de los pesos sinapticos y el umbral?. Esto
es algo que se realiza a través de un proceso adaptativo con unos valores
iniciales aleatorios y que se iran modificando segun obtenga o no la salida
deseada en el entrenamiento. Dicha modificacion es la que se conoce como
Regla de aprendizaje del Perceptrén Simple (Chakraverty, Sahoo, & Mahato,
2019).

3.3.1.2. Perceptron Multicapa

Se puede decir que el Perceptron multicapa es una generalizacion del

Perceptron simple y el cual surgié6 como consecuencia de las limitaciones que
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tenia a la hora de clasificar conjuntos de datos que no son linealmente
separables. En su momento, Minsky y Papert (Multicapa, 1969) fueron capaces
de demostrar en el afio 1969 que con la combinacién de varios Perceptrones
simples, usandolos en capas ocultas, podrian solucionar el problema de
clasificacion para aquellos conjuntos que no son linealmente separables. Sin
embargo, se encontraron con el problema de que la regla del perceptrén simple
no es posible aplicarla a este problema, al existir dichas capas ocultas que se
han comentado. A pesar de esto, la idea de combinar varios Perceptrones
simples sirvid de ayuda para los estudios realizados por Rummelhart, Hinton y
Williams cuando en 1986 (Rumelhart, Hinton, & Williams, 1986) presentaron
una forma de retro-propagacion del error que ha cometido la red y de cémo
adaptar los pesos sinapticos a través de una regla. Esta regla es la conocida
como regla delta o de retro-propagacion.

La arquitectura de un Perceptron multicapa (Multicapa, 1969), como su
nombre indica, se basa en una disposicion de sus neuronas en varios niveles o
capas. Esta arquitectura es una de red de alimentacion hacia adelante
(feedforward) y en la cual se encontrara una capa de entrada con un namero,
dependiendo de la cantidad de caracteristicas de nuestro conjunto de datos,
otra capa de salida, que seran los distintos tipos a clasificar, y un namero
determinado de capas intermedias de proceso, que se pueden llamar ocultas,
ya que no existe conexion con el exterior. El papel que desempefia la capa
oculta o intermedia es la de una proyeccion de los patrones de entrada en un
cubo cuya dimension viene dada por el numero de unidades de la capa oculta.

Las unidades de salidas estan conectadas so6lo con la ultima capa
oculta. Con este tipo de red lo que se pretende es establecer una relacion entre
un conjunto de entrada y otro de salida, asi tenemos la siguiente relacion:

(X1,X2,X3...X0) € R" > (y1,¥2,Y3....ym) € R". De esta forma se parte de un conjunto

p de patrones de entrenamiento donde sabemos que para el patron de entrada
(X1, x%5,..x<.) le corresponde la salida (Y, y*,..y*n) con k =1,2,..p. En la
siguiente figura se muestra cOmo seria una representacion de este tipo de red

neuronal;
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Esquema de capas en una Red Neuronal

O
o O

QOO
QOO

E
llustracion 12. Estructura de una red neuronal
https://www.aprendemachinelearning.com/aprendizaje-profundo-una-guia-rapida/

Funcion de red neuronal multicapa

El procesamiento que realiza este tipo de red neuronal para poder extraer
la salida y; suponiendo una red con una sola capa oculta se encuentra de la

siguiente manera:
— L )= L . N .
Vi= 01(2j=1 Wiisi)= 91X =1 Wij(g2(Xir=1 tirxr)))
Aqui se tiene que wj es el peso sinaptico de la conexion entre la unidad
de salida i y la unidad de proceso oculta j. L seria el nimero de unidades de
proceso en la capa oculta; g; seria la funcion de transferencia para las

unidades de proceso de la capa de salida, las cuales pueden ser la funcion

identidad, la tangente hiperbdlica o una funcion logistica; t es el peso sinaptico

gue conecta la unidad de proceso j de la capa oculta con la entrada r. Por
ualtimo, tenemos la funcién g, que es la funcion de transferencia de las unidades
de proceso de la capa oculta, las cuales también pueden ser del tipo
mencionado previamente para las unidades de proceso de la capa de salida,
identidad, tangente hiperbdlica y logistica. Los pesos sinapticos asociados a
cada entrada son también necesarios identificar para el inicio de la red

neuronal.

3.4. Aprendizaje automatico con scikit-learn

Existen numerosos lenguajes de programacion que se pueden utilizar en la
rama del aprendizaje automatico. Entre ellos podemos encontrar Python, el

mas usado y conocido dentro de la comunidad de las ciencias de los datos. En
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él existen bibliotecas de facil uso e intuitivas que pueden ayudar al
procesamiento, visualizacion y manejo de conjuntos de datos, los protagonistas
en los algoritmos de aprendizaje automatico. Como ejemplo son las librerias
NumPy y SciPy, que estan disponibles sobre otras capas como Fortran o C,
para realizar operaciones vectorizadas de gran rendimiento en arrays
multidimensionales, el tipo de estructura de datos en el que se centra este
trabajo.

Una ventaja que permite el desarrollo en Python es el de poder modularizar
el cédigo y por lo tanto puede ser reusado en futuros desarrollos.

Existen gran cantidad de bibliotecas disponibles para usar en Python. En el
trabajo que concierne se va a basar en aquellas que sirvan de uso para
aprendizaje automatico. De entre ellas se tomara de referencia a la de Scikit-
learn (Pedregosa et al., 2012), una de las bibliotecas de libre uso de
aprendizaje automatico mas utilizadas y populares en el dia de hoy para
aprendizaje automatico.

Se podria decir que scikit-learn es como una caja de herramientas
orientada a su uso en Python y pensada para ser utilizada para la mineria de
datos y, lo que cominmente se conoce como ciencias de los datos, enfocada
al aprendizaje automatico.

La misma libreria dispone de una API de la cual se pueden usar los
mddulos necesarios para importar en el proyecto y realizar las llamadas a los
métodos requeridos. En el trabajo que concierne se hara uso de los distintos
modulos que dan acceso a los algoritmos que se usaran para aprendizaje
automatico enfocados en clasificacion, ademas de aquellos que se usaran para
la extraccion de métricas.

La APl posee muchas caracteristicas interesantes, las cuales se usaran
para llevar a cabo el proceso de aprendizaje automatico y extraer la

informacion necesaria (Buitinck et al., 2013).

3.4.2. Establecer un protocolo de evaluaciéon

Una vez conocido el objetivo a perseguir, hay que decidir como se va a
medir el progreso para perseguir ese objetivo. Es aqui donde entra en juego el

término de validacion cruzada o también conocido como cross-validation (Arlot
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& Celisse, 2009; Kohavi, 1995). Es una técnica para evaluar los resultados de
un andlisis estadistico y poder garantizar que son independientes de la
particion entre el conjunto de datos que se utiliza para entrenamiento y el
conjunto de prueba. Es utilizado en entornos donde el objetivo es la prediccion
y se quiere estimar como de preciso es el modelo generado.

Esta técnica surgio para resolver el problema del método de retenciéon
que consiste en dividir en dos subconjuntos los datos con los que contamos,
realizar el entrenamiento con uno de ellos que se llama “Conjunto de
entrenamiento” y validar el analisis con el otro, llamado “Conjunto de prueba”.

Lo normal es dividir el conjunto de datos en un 70% para
entrenamiento y un 30% para prueba o también un 80/20, aunque este ratio

debe ser considerado dependiendo del tamafio de nuestro conjunto de datos.

70%
Training Set ——P»| Classifier - Eyvaluate
Classifier
Labeled Data
30% ?
Test Set

llustracién 13. Validacion cruzada

El problema de esta técnica es que el modelo que se genera solo se
ajusta al conjunto de datos de entrenamiento y a partir de esto calcula los
valores de salida para el conjunto de datos de prueba. Suele ser muy rapido
pero no es del todo fiable porque es algo que depende cémo estén
posicionados los datos. Si los datos estan ordenados y en ese conjunto de
entrenamiento que se ha creado solo hay informacion 4 clases de 7 posibles, el
modelo que va a generar serd muy preciso para esas 4, pero para las 3

restantes no tiene informacién y por lo tanto no sabra como clasificarlos.

Es adecuado que exista una distribucion equitativa de cada clase en
cada conjunto, para que asi pueda entrenar todos los patrones para cada tipo y
pueda encontrar un modelo general para todo el conjunto de datos. Es aqui

donde la validacion cruzada entra en juego.
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El médulo model_selection del paquete scikit-learn provee de
distintos tipos de validacion cruzada. Permitiran llevar a cabo esta division del
conjunto de datos para proceder a su entrenamiento y posterior testeo para la
extraccion de las métricas y evaluar el comportamiento que ha tenido cada
algoritmo o técnica. En scikit-learn se usard el tipo StratiffiedShuffleSplit que se
encarga de conservar el porcentaje de muestras de cada clase para cada uno

de los pliegues en los que se divide el conjunto de entrenamiento.

3.5. Aprendizaje automatico con TensorFlow

3.5.1. (Qué es?

TensorFlow (Abadi et al., 2016) es un sistema de aprendizaje
automatico que funciona en entornos a gran escala y de forma heterogénea. Es
una libreria de codigo abierto para calculo numérico y que usa como forma de
programacion grafos de flujo de datos. Nace del trabajo de Google Brain, que
es un grupo de investigadores e ingenieros dedicados a la Inteligencia Artificial
y que en 2011 desarrollaron DistBelief, llamado el predecesor de TensorFlow.
En 2017 Google liberd la primera version de este cédigo con mejoras, como el
rendimiento con el uso de GPU’s. El cddigo que Google liber6 es como
software libre bajo licencia Apache 2y por lo tanto una comunidad muy extensa

esta colaborando para mejorarlo e implementar nuevas caracteristicas.

Este sistema de aprendizaje automatico es hoy en dia mas usado de lo
gue creemos, asi por ejemplo se encuentra en las respuestas automaticas que
GMAIL ofrece para los correos o por ejemplo la famosa aplicacién para traducir
Google Translate.

El motivo de usar la palabra TensorFlow viene de la principal estructura
de datos que conforma esta libreria, y que son los “tensores”, y deriva de las
operaciones que las redes neuronales realizan sobre arrays multidimensionales
de datos. Al estar basado en grafos, los nodos en el grafo representan
operaciones matematicas, y por otro lado, las conexiones del grafo representan
los conjuntos de datos multidimensionales, llamados tensores. Un tensor es un

conjunto de datos primitivos, suponiendo numeros flotantes o numeros enteros,
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organizados en un array de 1 o N dimensiones, el rango del tensor seria el
namero de dimensiones en las que se compone la estructura. Estas estructuras
de datos son las que se van a usar para hacer que fluyan los datos entre las
distintas capas de una red neuronal. Asi se realizaran las operaciones
necesarias para llevar a cabo el ajuste necesario y entrenar la red para

clasificacion.

3.5.2. ¢, Cémo funciona?

TensorFlow usa grafos de flujo de datos para representar la
computacion, en un estado compartido, y las operaciones que cambian dicho
estado. De lo que se encarga es de mapear los nodos de un flujo de datos a
través de muchos equipos que estan en cluster y dentro de muchos
dispositivos para realizar computacién, aqui se pueden incluir CPU con
multicores, unidades dedicadas exclusivamente a GPU para procesamiento
grafico e incluso dispositivos modificados exclusivamente para funcionar con
TensorFlow conocidos como Tensor Processing Units o TPU's.

TensorFlow se encarga de proporcionar esto al programador a traves
del lenguaje de programaciéon Python. Al fin y al cabo los nodos y los tensores
son objetos de Python, y por otro lado, las aplicaciones de TensorFlow son en
si las mismas aplicaciones de Python. Sin embargo, las operaciones
matematicas que requieren estos procesamientos no se realizan en Python.
Las bibliotecas a las que se referencian para realizar dichas operaciones
matematicas estan escritas en lenguaje C++ de alto rendimiento. Python solo
se encarga de dirigir el trafico entre las distintas piezas y lo que hace es
proporcionar la abstraccibn de programacion de alto nivel necesaria para
conectarlas.

TensorFlow se encarga de usar eficientemente gran cantidad de
servidores con habilitacién para usar GPU’s para un entrenamiento rapido, y se
encarga de ejecutar modelos ya entrenados y ajustados para que se ejecuten
en gran cantidad de servidores. Los nodos en el grafo los llama “ops”, el cual
puede tomar cero 0 mas tensores y que desempefia una operacion

computacional que da lugar a cero o0 mas tensores.
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Las aplicaciones que TensorFlow permite son varias y es que se puede
ejecutar en la mayoria de destinos que necesitemos conveniente, ya sea una
maquina local, un cluster en la nube, un dispositivo con iOS o Android e incluso
cualquier CPU o GPU. Los modelos resultantes que creemos podremos
guardarlos y ser importados en cualquier dispositivo donde se usaran para
realizar predicciones.

El beneficio que ofrece para el aprendizaje automatico es la posibilidad
de abstraccion. En vez de tener que llevar a cabo la implementacion de los
algoritmos o saber como debe conectar el flujo de los datos de una funcion en

otra, simplemente tiene que centrarse en la I6gica de la aplicacion.

3.5.3. Uso de la libreria Keras

Para implementar una red neuronal en TensorFlow se va a utilizar la
libreria para aprendizaje profundo (deep learning) Keras®. Esta libreria es una
API para redes neuronales y que permite ejecutarse en varias herramientas de
aprendizaje automatico, una de ellas es TensorFlow, que es nuestro objetivo.

Como principales caracteristicas podemos destacar:

e Facilidad de uso: estd pensado para que su uso sea lo mas

sencillo posible, con el minimo de acciones requeridas por el
usuario y con una API simple y consistente.

e Facilmente extensible: se pueden afiadir nuevos moédulos como

funciones y clases que nos permite acceder a mas ejemplos de
modelos.

e Funciona con Python: ésta es una caracteristica principal ya que

el trabajo se centra en el uso de las distintas librerias basadas

en este lenguaje de programacion.

3.5.5. Uso de Google Colaboratory
Colaboratory es una herramienta de investigacién para la educaciéon y
la exploracion del aprendizaje automatico, en un entorno de bloc de notas de

Jupyter Notebook y sin necesidad de configuracion, gratuito debido a que esta

> https://keras.io/
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pensado como proyecto de investigacion. Permite escribir nuestro codigo,
guardarlo y compartirlo como si fuera un documento de Google Drive.

El motivo de usar este entorno es por el uso de la potencia de cOmputo
que puede dar un entorno con capacidad de uso de GPU (nVidia Tesla K80°%).
El codigo se ejecuta en una maquina virtual exclusiva para nuestra cuenta y
gue se recicla cuando se ha dejado de usar durante un tiempo prolongado,
ademas de una vida util maxima que determina el sistema, 12 horas en uso y
90 minutos si esta ocioso. Este entorno en la nube permite usar estas
maquinas de forma totalmente gratuita y nos ayudaré a sacar mejor partido del
procesamiento para TensorFlow para la multiplicacion de matrices en redes
neuronales. Al no necesitar de configuracion tendremos un entorno listo y con
las librerias necesarias sin tener que perder tiempo en hacerlo nosotros
mismos en nuestra maquina, con los problemas de configuracién e

incompatibilidades que podamos encontrarnos.

3.6. Métricas a extraer

Es necesario saber controlar algo, que debe ser observable, y para
conseguir éxito necesitamos también saber qué es lo que consideramos éxito.
De los algoritmos de clasificacion se pueden extraer métricas que nos
ayudaran a saber en qué cantidad ese porcentaje lo hemos alcanzado, para
ello se usan métricas de evaluacion como precision, exactitud o recuperacion,
aguellas que nos dicen como de buenas son las predicciones del algoritmo

entrenado.

Las métricas son una parte fundamental de este trabajo, tanto para la
libreria de scikit-learn como para TensoFlow se podran hacer uso de las
mismas y se invocaran desde el mismo modulo (sklearn.metrics) que el

paquete scikit-learn permite para ello.

Para entender las distintas métricas que se van a plantear a
continuacion es necesario entender previamente de donde se extraen las

mismas. Para ello se procede a explicar lo que es la matriz de confusion

6 https://www.nvidia.com/es-es/data-center/tesla-k80/
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(Santra & Christy, 2012), una matriz que ayuda a saber como ha realizado la
clasificacion un algoritmo. Esta matriz simplemente muestra en un cuadro los
siguientes valores, una vez realizado el entrenamiento y posterior validacion
con aquellos datos que tenemos para testear usando la validacion cruzada:
falsos positivos, falsos negativos, verdaderos positivos y verdaderos negativos.
Para entender mejor este concepto se va a mostrar cOmo seria esta matriz

para una clasificacion binaria:

Prediccion
Positivos Negativos
S Positivos |Verdaderos Positivos (VP) Falsos Negativos (FN)
E]
g
g Negativos Falsos Positivos(FP) Verdaderos Negativos(VN)

llustracion 14. Matriz de confusién para clasificacion binaria

Como se puede observar, las etiquetas conocidas corresponden a las filas,
y las que el algoritmo predice a las columnas. Para definir correctamente estos

valores podemos indicar que:

Verdaderos Positivos (VP): es la cantidad de aquellas observaciones que

fueron clasificados como pertenecientes a una clase y acerto.

Falsos Positivos (FP): Esas observaciones que no pertenecian a una clase,
pero se llegaron a considerar perteneciente a ellas, son considerados positivos

pero como sabemos la salida también sabemos que se ha equivocado.

Falsos Negativos (FN): Aquellas observaciones que pertenecian a una clase,

pero no se consideraron en ella, considerados como negativos.

Verdaderos Negativos (VN): es la cantidad de aquellas observaciones que no

pertenecian a una clase y las clasificé correctamente.

De todo algoritmo en scikit-learn podemos sacar esta matriz de confusion,
asi con el método confusion_matrix del paquete sklearn.metrics

podemos extraer los 4 valores indicados previamente.

A partir de estos 4 valores previos podemos sacar nuevas métricas de

rendimiento que nos ayudaran a extraer mas informacion.
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Estas métricas sirven para medir clasificaciones binarias. Como nuestro
problema esta enfocado a clasificacion multiclase es necesario sacar el valor
promedio para cada una, asi para cada métrica tenemos VP; que son los
Verdaderos Positivos para la clase i, VN; = Verdaderos Negativos para la clase
i, FP;= Falsos Positivos para la clase iy por ultimo FN; = Falsos Negativos para

la clase i.

Las métricas que vamos a tener en cuenta en este trabajo son las

siguientes:
Exactitud

Extraemos el porcentaje de observaciones que ha clasificado
correctamente, ¢Qué porcentaje de predicciones fue correcta?. Cuanto mas

cercano sea su valor a 1 mejor sera.
Su férmula es la siguiente:

VP + VN
VP +VN+ FP + FN

Exactitud =

i b1 < VPi+ VNi
xactitud promedio = C . ’ VPi+ FPi+ VNi+ FNi
1=

Donde C es el nUmero de clases cuando realizamos clasificacion multiclase.

Recuperacion

Mide la habilidad del clasificador de encontrar todas las observaciones
positivas, buscamos que este valor sea lo mas alto posible en una escala del 0

al 1. Su formula es como sigue:

VP

Recuperacién = m

C VPi

1
Recuperacién promedio=—),; 4 ——
P g ¢ Zi=17paEn,

Donde C es el nUmero de clases, que en nuestro caso seran 7

Precision
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La precision mide la habilidad de un clasificador de no etiquetar como

positivo una observacion que se debe considerar como negativa. Cuanto mayor
sea este valor mejor sera. Su formula es la siguiente:

procision — VP
recision —VP+ Fp

c
Precisi di 1 Z VPi
recision promedio = — _—
P C ¢ . VPi+ FPi
L=
Donde C es el numero de clases, que en nuestro caso seran 7.

Tanto la precision como la recuperacion se basan en una compresion y medida
de la relevancia:

2 3 4
; )
s ni exactitud, ‘3 precisidn, 8 exactitud, e precisién
= ni procisién o sin exactitud a sin predisién a

y exactitud

i

https://medium.com/@gogasca_95055/precisi%C3%B3n-y-recuperaci%C3%B3n-precision-recall-

Posicien

llustracion 15.

dc3c92178d5b
Valor F

Esta métrica mide la media ponderada de la precisién y la
recuperacion. Asi la formula es:

F1 =2 Precision x Recuperacion
Precision + Recuperacion

Log Loss
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Esta métrica (Figini, Pavia, Felice, Pavia, & Maggi, 2014) mide la
incertidumbre que ha tenido nuestro clasificador con respecto a la etiqueta real
que correspondia, es decir, si la clasificacion ha variado o desviado mucho o
poco con respecto a lo que debia ser. Lo que se pretende es que este valor
sea lo méas cercano a 0. Lo que hace es cuantificar la precision del clasificador
penalizando las clasificaciones falsas. Minimizando este valor quiere decir que

maximizamos la precision del clasificador.

Para calcular este valor, el clasificador asigna una probabilidad de
pertenecer a cada clase para cada ejemplo. Mateméticamente la féormula para

calcular este valor es:
N M
SR
— ij log nij
N Lz yij 108 pij
=1 j=1

donde N es el nimero de instancias en nuestro conjunto de datos, M es el
nuamero de etiquetas posibles, y; es un valor binario que nos dice si para la
instancia i su etiqueta es j, y p; es la probabilidad con el que el clasificador le

ha asignado la etiqueta j a la instancia i.
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Procesamiento de los
datos y entrenamiento de
los algoritmos

A continuacion se va a explicar como se lleva a cabo la interaccién con
los datos y su procesamiento en los algoritmos de aprendizaje automatico para
las distintas técnicas que hemos incluido en este trabajo, tanto para la
herramienta Scikit-learn como para TensorFlow. Para cada uno se han definido
distintos programas en Python que permiten llevar a cabo todo el proceso que
el aprendizaje automéatico necesita y se pueda llevar a cabo la comparativa y

analisis:

Scikit-learn
El codigo esta disponible para su descarga en el repositorio publico en
Github. El enlace para acceder a él y su descarga es el siguiente:

https://github.com/juzarul8/forest cover sklearn

En este se realiza la importacion de los paquetes necesarios a usar en
el trabajo, tanto para el manejo de estructuras de datos con el paquete
Pandas, como el procesamiento de los mismos para aplicar aprendizaje
automatico con los distintos métodos que el paquete scikit-learn incluye, o el
uso de librerias para la visualizacion estadistica de datos, como por ejemplo la

libreria Seaborn.
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Como se comentaba en el Capitulo 2, para llevar a cabo el
procesamiento de los datos y su analisis tras el entrenamiento de los
algoritmos de aprendizaje automatico, se van a realizar una serie de pasos
para que el flujo de este aprendizaje sea el adecuado. Asi los tres primeros,
que son la descarga, estadistica e interaccibn con los datos, se haran
manualmente, a través del intérprete de comandos de Python para saber como
estan los datos y su distribucion.

Para los siguientes pasos, que son los de preparacion de los datos,
evaluacion y prediccion, y por ultimo, la visualizacion y andlisis de los datos, se
ha desarrollado un archivo con cédigo en Python que permita desarrollar, a
través de funciones y parametros, el proceso por el que queremos llevar a cabo
el aprendizaje automatico haciendo uso de las distintas librerias disponibles y
sus respectivos métodos. El poder hacerlo a través de un archivo con cédigo
permitird una mejor depuracion, control de versiones e iterar a través de los
distintos algoritmos que se quieren analizar, y un mejor entendimiento del
enfoque que se esté dando a este desarrollo. La idea es de dar la posibilidad a
mejoras futuras y que permita un entendimiento de su funcionamiento con una
sencilla lectura, a través de la ayuda de comentarios que indiquen el objetivo
de cada funcion definida.

Para tener un orden y mejor comprension del uso del script se han
definido varias funciones, que pueden ser llamadas desde la funcién principal,
para adecuarse a lo que se quiera obtener cuando se ejecute. Asi se han
definido funciones para llevar a cabo los pasos indicados. Para llevar a cabo
las fases mencionadas se tiene lo siguiente:

1. Importacién _de las _librerias correspondientes: Se importan las

librerias que se wusaran en el programa: pandas, scicikt-learn,
numpy...etc.

2. Importacién _de los datos: Desde el programa principal se importa el

conjunto de datos que tenemos guardado en formato CSV, y que se
almacena en la correspondiente estructura de datos, en este caso :
train = pd.read_csv('trees.csv')

3. Preparacion de los datos: Tal y como se indico en el Capitulo 2, los

datos son descargados tal y como estan, transformados a formato CSV,

y, finalmente con el paquete pandas importados en una estructura de
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datos con el correspondiente método pd.read_csv. Posteriormente se
divide el conjunto en dos subconjuntos, uno con todos los atributos y
otro con las etiquetas que le corresponde a cada uno. Asi esta definido
el siguiente método:
def preprocess(dataset):

labels = dataset.Cover_Type.values

dataset= dataset.drop(['Cover_Type'], axis=1)

return dataset, labels
Asi, la llamada a este método desde el programa principal quedaria de
la siguiente forma:
train = pd.read csv('trees.csv')

. Validacién cruzada para poder evaluar: Como se indic6 en el Capitulo

4, es necesario poder medir el progreso de cémo se consigue el objetivo
con las métricas que se quieren extraer, algo que la validacion cruzada
ayuda a ello. Asi se realiza en los siguientes pasos en el programa
principal:
o Se define el tipo de cross validation que se quiere hacer donde se
indica el numero de pliegues (10) y cuanta cantidad de datos se
va a usar para el testeo, en este caso un 30% (test_size=0.3), y
por lo tanto el 70% se usara para entrenamiento:
sss = StratifiedShuffleSplit(10, test_size=0.3,random_state=0)
o Se divide el conjunto de datos en el siguiente cédigo:
for train_index, test_index in sss.split(X, y):
X_train,
X_test=X.values[train_index], X.values[test_index]
y_train, y_test = y[train_index], y[test_index]
Donde se tiene en X_train el conjunto de entrenamiento con los
atributos, X_test el conjunto de testeo con sus atributos, y_train
las etiquetas correspondientes al conjunto de entrenamiento y por
altimo en la variable y_test estan las etiquetas correspondientes
al conjunto de testeo. Todas estas variables y sus datos se
utilizaran a posteriori para, por un lado entrenar y por otro evaluar
con el conjunto de test.
Debido a que los datos no estan en la misma escala, se ha

definido un método para estandarizar los 10 primeros atributos, ya
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gue los restantes solo toman valores binarios, 0 6 1. Asi se realiza
un entrenamiento sin  estandarizarlos 'y posteriormente
estandarizados, para ver como afecta al rendimiento de los
algoritmos seleccionados. Esto se realiza en el método
standardize (train)

5. Evaluacion y prediccion: Esta es otra de las fases que se estudio en el

Capitulo 2, y fundamental para poder realizar la evaluacion de cada
algoritmo, pues previamente hay que entrenarlos, y asi consigan tener
un modelo de como los datos siguen un patron. Para esto se ha definido
una funcion que se invocara desde el programa principal y facilitar el
procesamiento de los datos. Desde la misma se entrenan los algoritmos
que se pasan por argumento (lista de algoritmos que queremos
entrenar), se extraen las métricas, ademas del tiempo empleado para
entrenar, y se almacena todo en una estructura de datos tipo tabla, que
se utilizard para guardar en formato CSV, la cual servira para
posteriormente mostrar las gréficas que ayudardn a visualizar las
métricas obtenidas. El método para el entrenamiento de los algoritmos
es el siguiente:
def compare classifiers(classifiers, X train, y train,
X_test, y_test, conf_matrix=False):
Donde se pasa en el argumento classifiers una lista con los
clasificadores que se quieren entrenar y evaluar. Se ira iterando para
entrenar y evaluar con el conjunto de prueba para extraer las métricas.
Para ello, primero se ha importado:
from sklearn.neural_network import MLPClassifier
Y se ha instanciado definiendo ademas sus hiper-parametros en las
siguientes lineas:
MLPClassifier(warm_start=False, shuffle=True,
nesterovs_momentum=True, hidden_layer_sizes=(1024, 512, 256, 128),

validation_fraction=0.333,

solver = 'adam',

learning rate='constant', max_iter=162,
batch_size=200, random_state=1,

momentum=0.11593,
t01=0.081977,
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alpha=0.01, activation='relu',
early_stopping=False)
En el script existen instanciaciones de otras técnicas y algoritmos que
también se entrenaran y que se usaran para tomar referencias en las
graficas comparativas.

6. Visualizacion y analisis de los datos: Para la ultima fase, la de

visualizacion de los datos y analisis de los mismos, se ha desarrollado
un método que permite mostrar los datos en las graficas que se han
seleccionado desde el paquete Seaborn. Asi, desde el programa
principal, se importa primero la tabla con las métricas que se guardaron
en formato CSV en el paso previo, para pasarla como argumento al
método de visualizacion de gréaficas. Este método es el siguiente:

def show_graphs(table)

El cual se llamaré desde el programa principal de la siguiente forma:
graph = pd.read_csv('multilayer.csv')

show_graphs(graph)

En el archivo ‘multilayer.csv’ se tiene la informacién de cada algoritmo
que

hemos entrenado y del que se han sacado sus métricas.

Los otros algoritmos seleccionados para usar de la libreria scikit-learn y
que serviran para andlisis y comparacion son:

e Perceptron Simple: es el tipo en el que se basa el perceptréon
multicapa para simular una red neuronal. (Rosenblatt, 1958)

e K Vecinos Cercanos (KNN) : es uno de los mas conocidos para
el reconocimiento de patrones y uno de los mas faciles de
implementar. Apenas usa datos para entrenamiento ya que la
clasificacion se basa en la busqueda de caracteristicas
similares. (O. Sutton, 2012)

e Arboles de decision: sus reglas para clasificacion son
facilmente comprensibles para el ser humano y también son
bastante eficientes. Se podra comprobar una vez obtengamos
las métricas. (Cha & Tappert, 2009)
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e Conjunto: uso de la combinacion de varios clasificadores para
construir uno mas robusto y preciso. (Geurts, Ernst, & Wehenkel,
2006)

TensorFlow

El cdédigo esta disponible para su descarga en el repositorio publico en
Github. El enlace para acceder a él es el siguiente:

https://github.com/juzarul8/forest cover TensorFlow

Para TensorFlow se ha realizado un proceso parecido para el
procesamiento de los datos y entrenamiento de los modelos que vamos a usar
con esta herramienta, en este caso es el de dar uso a la libreria Keras para
crear un modelo de red neuronal, y posteriormente se ajuste al conjunto de
datos que hemos seleccionado.

Los pasos tomados en el cédigo realizado en Google Colaboratory
haciendo uso de estas librerias refleja lo siguiente:

1. Importacién _de las librerias correspondientes: Importamos las

librerias que vamos a usar en el programa, pandas, scicikt-learn,
numpy...etc, para poder utilizarlas en nuestro programa.

2. Importacidén de los datos: Importamos los datos directamente desde el

repositorio. Esto se realiza en la siguiente linea:

lwget https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-
databases/covtype/covtype.data.gz

lgzip -d "covtype.data.gz"

3. Preparaciéon de los datos: En esta parte se realiza el proceso para la

creacion del conjunto de datos que se va a utilizar.
o Para ello se importa la informacion en una estructura de datos
pandas: df = pd.read_csv("covtype.data", header=None)
o Se definen las constantes necesarias, con el numero de clases
gue vamos a clasificar, el tamafo del conjunto de entrenamiento,

el de testeo y por ultimo el de validacion, que forman parte de la
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validacion cruzada que se explicé en el Capitulo 3 :

N_CLASSES = 7

TRAIN_SIZE = int(@.7 * df.shape[0])

TEST_SIZE = int(0.15 * df.shape[©@])

VALIDATION SIZE = int(@.15 * df.shape[0@])

Se estandarizan los valores numéricos de los primeros 10
atributos, ya que los siguientes son todos de tipo 0 6 1 y no es
necesario estandarizarlos. Se la funcion que hemos definido
standardize y que hemos usado también en la parte de scikit-
learn:

features = standardize(df.iloc[:, ©:54])

labels = df.iloc[:, 54:].values

4. Validacion cruzada para poder evaluar: Debido a que TensorFlow no

posee métodos para la validacidon cruzada, es algo que se programara

en el cédigo que se esta realizando para esta parte. Asi se tiene:

o

Se definen los distintos conjuntos que se usaran para validacion

cruzada:

X_train, Y_train = features[:TRAIN_SIZE], y_one_hot[:TRAIN_SIZE]
X_test, Y_test = features[TRAIN_SIZE: TRAIN_SIZE + TEST_SIZE],
y_one_hot[TRAIN_SIZE: TRAIN_SIZE + TEST_SIZE]

X_validation, Y_validation = features[TRAIN_SIZE + TEST_SIZE : ],
y_one_hot[TRAIN_SIZE + TEST_SIZE : ]

Se crean los tensores necesarios para Ssu entrenamiento en

TensorFlow:

dataset_train = tf.data.Dataset.from_tensor_slices((X_train,
Y_train)).batch(256).shuffle(buffer_size=1000)

dataset_test = tf.data.Dataset.from_tensor_slices((X_test,
Y_test)).batch(256)

dataset_validation = tf.data.Dataset.from_tensor_slices((X validation,

Y_validation)).batch(256)

5. Evaluacion y prediccidon: Se selecciona el algoritmo, en este caso sera

el uso de keras para TensorFlow y que nos encargamos de definir en las

siguientes lineas:

Se define el modelo, con :
model = tf.keras.Sequential([

layers.Dense(1024, activation = 'relu'),
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layers.Dense(512, activation = 'relu'),
layers.Dense(256, activation = 'relu'),

layers.Dense(128, activation

"relu'),
layers.Dense(N_CLASSES, activation = 'softmax'),
D

e Se compila:

model.compile(optimizer=tf.train.AdamOptimizer(0.001),
loss="categorical_crossentropy"',
metrics=['accuracy'])

e Se entrena el modelo:
model.fit(dataset _train, epochs = 10, validation data =
dataset_validation)

e Una vez se tiene el modelo, se predicen los datos para el
conjunto de prueba con el método predict, y asi extraer las
métricas, tal y como se hizo para la libreria scikit-learn, y a partir
de esas predicciones se pueden extraer las métricas que hemos
comentado en el Capitulo 3, como por ejemplo la recuperacion:
y_pred = model.predict(dataset_test)
rec = recall score(Y_test, y pred one_hot)

6. Visualizacion y analisis: Para esto, una vez extraido los mismos datos

que para scikit-learn, se guardaran todos juntos en un mismo archivo
CSV para importarlos y proceder a la visualizacién de los mismos. Esto
es algo que se hace conjuntamente con los datos recopilados de scikit-

learn, con todos los datos recopilados en un mismo archivo.
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’ . .
Metricas, comparativa y
analisis

En este capitulo se mostraran las métricas que se han obtenido de

cada algoritmo y donde se procederd a una evaluacion de los mismos
indicando, segun dichas meétricas, cuél de ellos ha tenido mejor rendimiento
para el conjunto de datos seleccionado. Se mostrara una grafica de cada una
de las métricas que se ha elegido y que se van a comparar, estas son:

exactitud, recuperacion, precision, valor F, log loss y tiempo para

entrenamiento.

Los valores se ordenaran segun el objetivo buscado, asi por ejempilo,
para la exactitud es mejor cuanto mas cerca del 100% esté, mientras que para
log loss lo mejor es que esté mas cerca del 0. Se mostrara en primer resultado
aguel algoritmo que ha conseguido mejor resultado en cada una de las

métricas.

Como ya se indico en el Capitulo 2, los datos se obtienen tal y como
fueron recogidos, en bruto y donde cada atributo esta en una escala distinta.
Por ello se va a tener en cuenta la estandarizacion de los 10 primeros atributos
para asi conseguir que estén en el rango [-1,1], los restantes atributos toman
valores 0 6 1, por lo que no son necesarios transformarlos. Esto es algo
importante a tener en cuenta para muchos algoritmos ya que se consigue darle
la misma importancia a todos los atributos y se evita que el algoritmo desvie en

la busqueda del modelo hacia atributos que tienen mas peso por rangos de
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valores mas dispares. Se comprobard que ésta estandarizacion afecta, tanto
para mejor como para peor, a los algoritmos que se estudian, y es algo que se
vera en las gréaficas que se muestran a continuacion.

Previamente, se mostrara en una tabla los datos obtenidos de cada
algoritmo y donde se encontraran las siguientes columnas, tal y como se
guardaron los datos en formato CSV, para su posterior tratamiento con la
libreria Seaborn, y que representan las distintas métricas que hemos extraido
para evaluar cada uno de los algoritmos: Clasificador, Ex (Exactitud), Prec
(Precision), Rec (Recuperacién), F1 (Valor F), LL (Log Loss), Te(Tiempo

entrenamiento).

A la hora de saber qué clasificador ha rendido mejor es necesario tener
en cuenta varias cosas, por ejemplo, si los datos con los que entrenamos no
estan balanceados con una representacion de todas las clases, no tendremos
un valor real de exactitud. Es por ello que la validacién cruzada nos va a
ayudar a tener dicha representacion en la mejor medida posible. Otra métrica a
tener en cuenta es la de Log Loss que se encarga de penalizar aquellos fallos
gue el algoritmo ha cometido para un conjunto de prueba, lo que buscamos es

un valor lo mas cercano al 0, que indica un menor nimero de errores.

La matriz de confusién es otra métrica que ayuda a saber como ha
clasificado el algoritmo para un conjunto de prueba y nos da una informacion
relevante para asi saber en cuales clases se equivoca mas, algo que servira
para ver a nivel grafico en una matriz el nimero de ejemplos que ha clasificado
para cada clase. Estas matrices se mostraran para algunos algoritmos y asi se

pueda hacer una comparacion entre el mejor y el peor.

El tiempo que tarda el algoritmo en entrenar para el conjunto de
entrenamiento es algo que también se ver4d a continuacién, donde se
comprobara como el uso de TensorFlow con aceleracion por GPU consigue

mejorar para entrenar y conseguir el modelo.
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5.1. Valores obtenidos

Tras realizar el entrenamiento de los algoritmos y su evaluacion con el

conjunto de prueba se han obtenido los siguientes valores:

Clasificador |Ex(%) |[Prec(%) |Rec(%) |Valor F(%) |LL Te

KNN 96,72 96,71 96,72 96,71| 0,13 5,87
ExtraT (std) 93,96 93,96 93,96 93,96| 0,26 15,79
TF(delta) 93,44 93,43 93,44 93,73| 2,27| 67,95
ExtraT 93,63 93,62 93,63 93,60| 0,27| 16,15
TF(ada) 93,10 93,08 93,10 93,35| 2,38| 66,67
DecisionT(std) 93,19 93,19 93,19 93,19| 2,35 5,65
DecisionT 93,14 93,15 93,14 93,15| 2,37 7,47
TF(rms) 92,90 92,88 92,90 93,11 2,45| 68,52
KNN(std) 93,00 92,98 93,00 92,98| 0,43 6,09
TF(sgd) 92,17 92,19 92,17 92,59 2,70| 66,40
MLP(std) 91,23 91,20 91,23 91,20 0,22|1052,17
TF(adam) 89,36 89,36 89,36 89,55| 3,67| 69,84
MLP 75,67 77,70 75,67 74,26| 0,55(1270,74
Perceptron(std)| 57,45 58,32 57,45 54,74| 8,81 8,37
Perceptron 49,26 50,58 49,26 33,34(14,40| 11,48
TF(adamax) 36,57 13,38 36,57 19,44121,91| 69,63
TF(nadam) 36,57 13,38 36,57 19,44121,91| 85,44

En la anterior tabla se muestran los datos obtenidos de las métricas

que se han comentado previamente en el Capitulo 3. En ella se han incluido

todos aquellos que han sido objeto de observacion para este trabajo. Asi

aquellos que son precedidos con “TF” es para indicar donde se ha usado la

libreria de TensorFlow y con cada uno de los optimizadores que se han

utilizado para comparar, con los parametros por defecto. Estos optimizadores:

Optimizador SGD : optimizador Stochastic Gradient Descent (R.
S. Sutton & Barto, 2015).

Optimizador RMS: optimizador RMSprop, el cual divide el
gradiente a través de una media de su magnitud reciente.
Optimizador Adagrad

Optimizador Adadelta: una extension mas robusta de Adagrad
Optimizador Adam

Optimizador Adamax

Optimizador Nadam(Dozat, n.d.)
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El resto de algoritmos que se encuentran son los que se han
instanciado usando la libreria de scikit-learn. Se indican los valores obtenidos
con los datos sin estandarizar y estandarizados, aquellos que tienen afadido
“std”, para comprobar como afecta.

La tabla ha sido ordenada tomando como referencia el valor F(%) ya
que se basa en la media ponderada entre la precision y la recuperacion, dos
valores que también se tienen en cuenta.

Se puede comprobar como el algoritmo KNN es el que ha obtenido
mejor resultado con casi un 97% en valor F en el conjunto de datos de testeo,
algo bastante bueno y que da bastante fiabilidad a la hora de clasificar.

Si atendemos a la estandarizacion de los datos, se puede observar
como hay algunos algoritmos que mejoran y otros no. Asi por ejemplo para
KNN con los datos sin estandarizar se obtiene una Exactitud de un 96,72%
mientras que si se estandarizan baja al 93%. Sin embargo, si se toma de
referencia el Perceptron multicapa (MLP) se puede observar como con los
datos estandarizados mejora un 15% en dicha exactitud, algo a tener en cuenta

si tomamos un conjunto de datos mucho mas grande.
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5.2. Graficas

A continuacion se van a analizar las distintas métricas que se han
obtenido y se muestra en formato grafica para una mejor visualizacion y
comparacion de los datos obtenidos:

Exactitud

Mejor cuanto mas cerca de 100
100

Exactitud(%)

Clasificador

Analizando la anterior gréfica con respecto a la Exactitud, se puede
decir que el mejor es el clasificador KNN seguido de ExtraTrees con los datos
normalizados. En esta grafica se observa sobre todo la diferencia que existe
entre el uso de los datos estandarizados o no para el Perceptrén multicapa
(MLP) y como mejora la exactitud desde el Perceptron simple al multicapa, con
una diferencia de un 33% para los datos estandarizados.

Si se tiene en cuenta para TensorFlow se puede observar como la
selecciéon del optimizador influye, asi por ejemplo para TF(delta) se obtiene un
4% de diferencia que para TF(adam), aunque no parezca demasiado es una

diferencia importante cuando hablamos de clasificaciones de miles de datos.
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Valor F

Mejor cuanto mas cerca de 100
100

Valor F(%)

S & 5 S e oo H LG s F & £
g & & CERS & 2 ) 2 A ZS @
NN PCHD I S N A, R $ § £ F
L & & §F K s X { @ § © T o
S $ & & ¥ & £ & &
b s & T & @ K
& & § oL
LN
QQJ

Clasificador

En aquellas distribuciones de datos en las que no se encuentran las
clases balanceadas (mismo numero de cada clase) es adecuado tener en
cuenta métricas como la Precision o la Recuperacion. Por ello el uso del valor
F consigue atender ese problema ya que es la media entre la Precision y la
Recuperacion, y ademas tienen también en cuenta los falsos negativos y los
falsos positivos que el modelo ha predicho.

Observando la grafica se puede ver como KNN consigue la mejor
puntuacion seguido de ExtraT (arboles de decisién aleatorios). Si se compara
con el valor obtenido para las redes neuronales, en la mayoria de los casos en
TensorFlow se consigue mejor puntuacion, scikit-learn MLP solo supera a
TensorFlow con el optimizador Adam.

En el mismo grafico se puede observar como con los datos
estandarizados en scikit-learn los valores son siempre mejores, donde por
ejemplo para el perceptron multicapa en scikit-learn (MLP) hay una diferencia
de casi el 17% para el valor F entre los datos estandarizados y sin hacerlo.

En la siguiente imagen se puede ver la matriz de confusion para el

algoritmo KNN:
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matriz de confusion sin normalizacion
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Predicted label

En dicha imagen se puede observar como de bien ha clasificado el
algoritmo. Las filas muestran las etiquetas que corresponden, mientras que las
columnas son las que el algoritmo ha predicho. Lo que se busca es que solo
existan nameros en la diagonal, lo que indicaria un clasificador perfecto. Esto
sirve también para observar qué clases le producen mayor confusion, debido a
atributos parecidos que lleven a eso.

Log Loss

Mejor cuanto mas cercano a 0
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Log Loss
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Esta métrica se puede decir que es de las mas importantes cuando se
quiere basar el criterio en probabilidades, es una métrica que se referencia en
la funcién probabilidad. Esta se encarga de decir “;como de probable creia el
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modelo que era el conjunto de testeo observado?”, es decir, ¢coémo de seguro
se mostré el modelo para predecir cada uno de los ejemplos del conjunto de
testeo?. En palabras mas técnicas, se puede decir que es una transformacion
logaritmica de la suma de las probabilidades que el modelo asigna a cada
ejemplo de forma errénea.

Para la gréfica anterior se puede observar que para el algoritmo KNN y
para MLP con los datos estandarizados se consiguen valores de 0,13 y 0,22
respectivamente. Si comparamos con los valores obtenidos en TensorFlow se
puede observar una diferencia considerable pues en TF(delta) se observa un
LogLoss de 2,27, que indica menor confianza en dicha libreria usando los
optimizadores por defecto.

Estos valores se pueden mejorar si se realiza una busqueda exhaustiva
de cada uno de los hiper-pardmetros para el menor valor posible de esta

métrica.

Tiempo de ajuste
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Clasificador
En esta grafica se puede observar la diferencia existente entre el
tiempo de ajuste que cada algoritmo necesita para entrenar y la obtencién de
un modelo atendiendo al patrén que siguen los datos que se les han
proporcionado, los datos de entrenamiento. Asi se puede observar la diferencia
gue existe entre ellos, por ejemplo tiempos muy cortos de entrenamiento para

los algoritmos basados en arboles y el KNN, esto es debido a que la
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clasificacion la realizan en tiempo de ejecucion y es por ello que son tiempos
muy cortos, de apenas unos segundos.

Sin embargo si que se observa diferencia entre los algoritmos basados
en redes neuronales. Para TensorFlow con optimizador SGD (Stocasthic
Gradient Descent), donde existe computacion GPU, el tiempo se reduce en
1200 segundos con respecto a scikit-learn MLP. El uso de GPU para redes
neuronales influye mucho, debido a que para el calculo del gradiente
descendiente o la regla delta de retropropagacion de las redes neuronales
requiere de numerosas multiplicaciones matriciales, algo para lo que las
tarjetas graficas estan disefiadas y optimizadas.

Adecuado mencionar como el tiempo en scikit-learn MLP decrece en
200 segundos con los datos estandarizados o normalizados, afectando también

al resto de las métricas, donde se observa mejora significativa.
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Conclusiones

En este capitulo se evalia el trabajo realizado y los objetivos

conseguidos, incluyendo una valoracién personal. También se incluyen

posibles mejoras y ampliaciones que podrian desarrollarse en el futuro.

Objetivos

Para cerrar esta memoria, se va a hacer una retrospectiva de los

objetivos fijados al inicio de esta, indicando para cada uno de ellos en qué

grado se ha cumplido:

Aprendizaje uso librerias aprendizaje automatico. Durante este trabajo
se ha realizado un estudio y uso en profundidad de las librerias de
aprendizaje automatico en Python que se han utilizado para su desarrollo,
asi como los distintos aspectos necesarios para su implementacion tanto
para scikit-learn como para TensorFlow.

Estudio del conjunto de datos. Se han analizado distintos conjuntos de
datos disponibles de varios repositorios, donde se han tanteado distintos
aspectos para llevar a cabo el estudio. Se ha realizado un analisis del
estado del conjunto de datos asi como su formateo para llevar a cabo la
siguiente fase de preparacion de los datos. Asi se comprobd la estructura
gue tienen, la existencia o no de errores, la distribuciéon de los mismos, y
otros aspectos que influyen a la hora de entrenar y clasificar los algoritmos
seleccionados. Asi se realizé una interaccion con los datos para mostrar en
gréfica la distribucion en clases y asi saber cdmo enfocar el entrenamiento

de los algoritmos.
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Preparacion de los datos. Se realizdé un estudio para saber cual es la
distribucion de los datos, y cual debian tener, algo que se implement6 en
los programas desarrollados tanto para scikit-learn como para TensorFlow
con la correspondiente normalizacion de los mismos para que estuvieran en
la misma escala. Ademas se estudio la forma de distribuir adecuadamente
los datos de entrenamiento y de testeo para que la distribucion de todas las
clases fuera la mas equitativa posible, y de esta forma los algoritmos
aprendieran un modelo general para todo el conjunto de datos, algo que se
consiguio con el uso de cross-validation y que en TensorFlow se solucioné
con una mezcla de los mismos antes de proceder al particionado.

Estudio y evaluacion de los algoritmos en scikit-learn. Se desarroll6 un
programa para llevar a cabo el proceso de tratamiento de los datos, uso de
cross-validation, entrenamiento de varios algoritmos (con estudio especial
para redes neuronales), extracciéon de métricas y guardado de las mismas
en formato CSV para su posterior importacion y visualizacién en graficas.
Estudio y evaluacion de TensorFlow, su uso con keras vy
optimizadores. Se desarrollé un programa para entrenar y clasificar el
mismo conjunto de datos. En esta ocasion haciendo uso de la libreria
TensorFlow, donde se hizo uso exclusivo de rendimiento grafico GPU con el
entorno de desarrollo Google Colaboratory. Este permitid extraer métricas
para distintos optimizadores que iteran y ajustan los pesos para una red
neuronal creada para clasificar con la libreria keras. Se observo que el
tiempo de cdmputo es mucho menor que el uso de redes neuronales en
sciki-learn, donde solo se usa computaciéon CPU, de propdésito mas general
y sin optimizacion para el célculo matricial en el que se basan las redes
neuronales.

Extraccion de métricas y visualizacion de graficas. Una vez realizado el
entrenamiento de los algoritmos tanto en scikit-learn como TensorFlow, se
realizd una importacion de los datos desde el archivo CSV correspondiente
para asi mostrar las métricas que se comentaron en el Capitulo 3. Se
mostraron las graficas correspondientes y se analizaron los resultados

obtenidos en cada una de ellas.
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Valoracion personal

Durante el desarrollo de este trabajo se ha podido comprobar el
funcionamiento del aprendizaje automatico en dos librerias que hacen uso de
esta rama de la inteligencia artificial y como se extraen distintas métricas
dependiendo de la técnica que se use. Dependiendo de como se “alimente” al
algoritmo a la hora de entrenarlo, por ejemplo si los datos estan normalizados

en escala o no, se ha podido comprobar que el rendimiento cambia.

Se ha podido comprobar como la eleccién de un algoritmo u otro puede
dar lugar a diferente rendimiento. Se ha observado que las redes neuronales
tienen un potencial importante y que, adecuadamente implementadas, pueden
usarse para clasificar conjuntos de datos grandes. Asi se pueden tomar como
referencia a la hora de tomar decisiones o de predecir datos, asi encontramos
por ejemplo su uso para la prediccion de la quiebra bancaria a través del uso
de redes neuronales (Serrano Cinca, 1993), o por ejemplo para la prediccion
del tréfico (Torres Alvarez, Hernandez, & Pedraza, 2011). Si contamos con
conjuntos de datos muy grandes, el tiempo de computo necesario para que la
red clasifique es importante, y por ello la opcion de su implementacion usando
TensorFlow ayudard a conseguir el modelo 10 veces mas rapido que si se
implementa la misma red neuronal con la libreria scikit-learn pero con cémputo

en CPU, algo considerable a tener en cuenta.

El aprendizaje automatico esta muy presente en nuestros dias y se usa
en muchos campos. En la era digital en la que vivimos estamos siendo
clasificados continuamente. Un ejemplo podemos encontrarlo en la
clasificacion que los bancos hacen del perfil de cada cliente para asi saber
cémo enfocar las camparfas de marketing que les ayudaran a mejor éxito en
ellas, asi vemos un ejemplo en la competicién que el grupo Banco Santander
lanz6 en el afio 2018 en el portal Kaggle’. Este ejemplo también se ha podido

ver con el escandalo de Cambridge Analytica® donde hace uso de aprendizaje

! https://www.kaggle.com/c/santander-value-prediction-challenge/overview

8 http://theconversation.com/how-cambridge-analyticas-facebook-targeting-model-really-
worked-according-to-the-person-who-built-it-94078
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automatico para clasificar la informacién recopilada a través de encuestas en
distintas redes sociales y que ayudan a direccionar una campaia politica.
Como resumen, no podemos dar de lado este tipo de inteligencia
artificial pues esta mas presente de lo que pensamos y que forma parte de
nuestras vidas. Adecuadamente usada y adaptada a nuestras necesidades el
aprendizaje automatico sera capaz de facilitar ciertas tareas que ayuden a

mejorar nuestro dia a dia.

Futuras mejoras

Las posibilidades que ofrece el aprendizaje automatico son inmensas.
Siguiendo la linea de este trabajo, enfocado en redes neuronales, a
continuacion se describen algunas posibilidades que su continuacidon nos
ofrece.

En primer lugar, una de las posibilidades es la de comparar el
comportamiento y rendimiento con los competidores de TensorFlow, como
pueden ser Pytorch®, CNTK (Microsoft Cognitive Toolkit)!° o Apache MxNET™,
Otra opcion seria la de comprobar el funcionamiento y rendimiento de las
posibilidades que ofrecen las grandes compafiias en computacién para
aprendizaje automético, como pueden ser Amazon AWS o Microsoft Azure.

Debido a que TensorFlow esta pensado en procesamiento grafico, otra
de las posibilidades de mejora seria el uso de la libreria para saber el
comportamiento que tiene para clasificacion de iméagenes, algo muy
demandado hoy en dia por ejemplo para la investigacion e implantacion del
coche autébnomo (Bojarski et al., 2017).

Otra posibilidad seria la de realizar una busqueda exhaustiva de los
hiperparametros de los optimizadores en TensorFlow, asi conseguir un mejor
ajuste y mayor confianza en el clasificador, algo que se puede extrapolar a otro

tipo de problemas de clasificacion y conjuntos de datos disponibles.

° https://pytorch.org/
10 https://github.com/microsoft/CNTK
1 https://mxnet.apache.org/
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