View metadata, citation and similar papers at core.ac.uk

TESIS PUCP

-

-
brought to you by .i CORE
provided by Repositorio Digital de Tesis PUCP

r‘:l' | | UNIYERDIUVAL
% CATOLICA
DEL PERU

PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL PERU

FACULTAD DE CIENCIAS E INGENIERIA

\\(‘ENEB,?{,\

X s
S <
= o

Sghghgly
e/

PONTIFICIA
UNIVERSIDAD

CATOLICA
DEL PERU

MODELO ALGORITMICO PARA LA CLASIFICACION DE UNA
HOJA DE PLANTA EN BASE A SUS CARACTERISTICAS DE
FORMA Y TEXTURA

Tesis para optar el Titulo de Ingeniero Informatico, que presenta el bachiller:

Susana Milagros Malca Bulnes

ASESOR: Dr. Héctor Andrés Melgar Sasieta.

Lima, abril del 2015

Tesis publicada con autorizacién del autor

No olvide citar esta tesis



https://core.ac.uk/display/196533202?utm_source=pdf&utm_medium=banner&utm_campaign=pdf-decoration-v1

PONTIFICIA

TESIS PUCP ' gR‘-%Eﬁf:fAD

DEL PERU

RESUMEN

A lo largo de los afios, las plantas han sido consideradas parte vital e indispensable del
ecosistema, ya que estan presentes en todos los lugares donde vivimos y también
donde no lo hacemos. Su estudio es realizado por la ciencia de la boténica, la cual se
encargar del estudio de la diversidad y estructura de las mismas. La disminucién y
extincion de la variedad de las plantas es un tema serio, por lo cual ante el
descubrimiento de nuevas especies, se propone una rapida identificacién y clasificacién

a fin de poder monitorearlas, protegerlas y usarlas en el futuro.

El problema de la clasificacion de hojas es una tarea que siempre ha estado presente
en la labor diaria de los botanicos, debido al gran volumen de familias y clases que
existen en el ecosistema y a las nuevas especies que van apareciendo. En las Ultimas
décadas, se han desarrollado disciplinas que necesitan de esta tarea. Por ejemplo, en
la realizacién de estudios de impacto ambiental y en el establecimiento de niveles de

biodiversidad, es de gran importancia el inventariado de las especies encontradas.

Por este motivo, el presente proyecto de fin de carrera pretende obtener un modelo
algoritmico mediante la comparacion de cuatro modelos de clasificacion de Mineria de
Datos, J48 Arbol de Decision, Red Neuronal, K-Vecino mas cercano y Naive Bayes o
Red Bayesiana, los cuales fueron adaptados y evaluados para obtener valores de
precision. Estos valores son necesarios para realizar la comparacién de los modelos
mediante el método de Area bajo la curva ROC (AUC), resultando la Red Bayesiana

como el modelo mas apto para solucionar el problema de la Clasificacion de Hojas.
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CAPITULO 1
1.1Problemética

Alo largo de los afios, las plantas han sido consideradas parte indispensable y vital del
ecosistema ya que existen en todas partes en donde habita el ser humano y también
donde no lo hace [Wu, et al. 2007] [Gopal, et al. 2012]. Su estudio es realizado por la
Ciencia de la Boténica, la cual se encarga del estudio de la diversidad y estructura de
las mismas [Berg 2007]. La disminucion y extincion de la variedad de las plantas es un
tema serio; por lo cual ante el descubrimiento de nuevas especies, se sugiere una rapida
identificacion y clasificacion para su monitoreo, proteccion y uso en el futuro [Gopal, et
al. 2012]. Por lo tanto, si hablamos de diversidad de plantas estamos haciendo
referencia a la diversidad de hojas que existen actualmente en nuestro ecosistema. Las
hojas son el 6rgano mas variable de la plantas y son caracteristicas de la especie en
que crecen. Por este motivo, muchas plantas pueden ser identificadas y clasificadas

Unicamente por sus hojas [Berg 2007].

El problema de la clasificacion de hojas es una tarea que siempre ha estado presente
en la labor diaria de los botanicos, debido al gran volumen de familias y clases que
existen en el ecosistema y a las nuevas especies que van apareciendo. En las Gltimas
décadas, se han desarrollado disciplinas que necesitan de esta tarea. Por ejemplo, en
la realizacion de estudios de impacto ambiental y en el establecimiento de niveles de
biodiversidad, es de gran importancia el inventariado de las especies encontradas
[Clark, et al. 2012].

Por esta razon, el uso de un método automatizado de clasificacion seria de gran ayuda
por los siguientes motivos:

e A pesar de lareduccion de la variedad de plantas, lo cual implica la reduccion de
la diversidad de hojas, existe un gran niamero de familias dentro de las cuales se
pueden identificar diversas clases [Nilsback & Zisserman 2008].

Bajo este factor, el uso de una herramienta automatizada contribuye a la
reduccion de los recursos de tiempo, dinero y mano profesional en el proceso de
analizar cada clase dentro del volumen total de clases existentes.

e La necesidad de tener un especialista en botanica para el proceso de
clasificacién se reduciria, ya que la herramienta podria ser usada por personas
capacitadas en su uso; lo cuales no tienen que ser necesariamente profesionales

en el area.
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Los métodos de clasificacion examinan las caracteristicas de un nuevo objeto y lo
asignan a una clase predefinida dentro de un conjunto de clases [Berry and Linoff 1997].
Para esto, construyen modelos que son usados para predecir la tendencia futura de los
datos. Esta consideracion serd vital al momento de clasificar una nueva instancia de
hoja [Shazmeen, et al.]. Asimismo, es importante resaltar que el método de clasificacién
es un proceso de dos etapas. La primera se conoce como etapa de entrenamiento y
consiste en construir un clasificador analizando o aprendiendo de un conjunto de datos
de entrenamiento. La segunda etapa consiste en el uso del clasificador y la estimacion
de la precision alcanzada en base al porcentaje de tuplas correctamente clasificadas
[Han, et al. 2006].

Por otro lado, existen técnicas de procesamiento y analisis de datos que tienen como
principal objetivo el descubrimiento de conocimiento sobre datos que estan
almacenados. Esta técnica es conocida como Mineria de Datos, la cual es considerada
como el proceso de exploracion y andlisis de datos con el fin de descubrir patrones y
reglas significativas [Berry & Linoff 1997]. Asimismo, la Mineria de Datos es considerada
un paso esencial en el proceso de Descubrimiento de Conocimiento (KDD); el cual tiene
como principal objetivo el descubrimiento de conocimiento util dentro de un gran
conjunto de datos [Fayyad, et al. 1996]. Cabe resaltar que Mineria de datos es la etapa
donde se aplican métodos inteligentes para la extraccion de patrones [Han, et al. 2006].
Dentro de estos métodos inteligentes se encuentran los métodos de clasificacion, los

cuales son considerados una de las técnicas mas comunes dentro de Mineria de Datos.

En general, el uso de una herramienta de clasificacién automatica contribuiria a reducir
los efectos que trae consigo el gran volumen de familias o clases existentes de plantas,
tales como:
¢ Identificacién poco acertada.
¢ Necesidad de profesionales con un alto grado de conocimiento y capacidad de
observacion.

¢ Alto uso de recursos como el tiempo y dinero.

El presente proyecto maneja un conjunto de datos que esta formado por un conjunto de
instancias de hojas de planta, las cuales estan definidas por siete atributos numéricos
de forma, seis atributos numéricos de textura y la clase como atributo nominal. Con el
conjunto de datos como base, el objetivo del presente proyecto de fin de carrera es

obtener un modelo de clasificacion que sera adaptado y evaluado tomando como datos
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de entrada el conjunto de datos mencionado. Ademas, el modelo seleccionado se
integrara en un prototipo funcional el cual que permitird clasificar una nueva hoja de

planta.

1.1.1 Objetivo General

Obtener un modelo algoritmico para la clasificacion de una hoja de planta en base a sus

caracteristicas de forma y textura.

1.1.2 Objetivos Especificos

En base al objetivo general planteado anteriormente, se puede establecer los siguientes
objetivos especificos.

e Obijetivo Especifico 1 (OE1): Definir y estructurar el conjunto de instancias de

hoja de planta que serd utilizado para llevar a cabo las dos etapas del proceso
de clasificacion: adaptacion del método de clasificacion y evaluacion del mismo.

o Obijetivo Especifico 2 (OE2): Realizar la etapa de adaptacion y evaluacion de

cuatro diferentes métodos de clasificacion.

e Objetivo Especifico 3 (OE3): Realizar un analisis comparativo, en base a criterios

de precision, que justifique la elecciéon del método que sera empleado en el
proyecto.

e Objetivo Especifico 4 (OE4): Desarrollar un prototipo funcional que muestre el

resultado de clasificar una nueva instancia de hoja haciendo uso de un modelo

de clasificacion.

1.1.3 Resultados Esperados

Objetivo Especifico 1 (OE1)

e (RE1) Conjunto de datos con la estructura y formato adecuados para la

adaptacion y evaluacion de los modelos de clasificacion. El conjunto de
datos incluye un conjunto de hojas de planta en donde cada una esta
conformada por siete atributos de forma, seis de textura y finalmente la
clase.

Obijetivo Especifico 2 (OE2)

¢ (RE2) Conjunto de clasificadores adaptados y evaluados.
¢ (RE3) Resultado de los criterios de precision por clasificador.
Objetivo Especifico 3 (OE3)

¢ (RE4) Clasificador seleccionado.
Objetivo Especifico 4 (OE4):
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e (RE5) Prototipo funcional que muestre los resultados de clasificar una
nueva instancia de hoja de planta.

1.2Herramientas, métodos, metodologias y procedimientos

En esta seccion se presentara diferentes herramientas, métodos y procedimientos que

seran usados para el desarrollo de los objetivos especificos descritos anteriormente y

por consecuencia el desarrollo y cumplimiento del objetivo general descrito. Ademas, se

detallar4d el alcance que tendrd el proyecto de fin de carrera considerando las

limitaciones, obstaculos y riesgos que podran presentarse en el futuro. A continuacion

en la tabla 1 se introduce las herramientas usadas versus los resultados esperados.

Tabla 1: Cuadro de las herramientas a utilizarse versus los resultados esperados.

PONTIFICIA
UNIVERSIDAD

CATOLICA
DEL PERU

Resultados esperado

Herramientas a usarse

RE1: Conjunto de datos con la estructura y
formato adecuados para la construccion y
evaluacion de los modelos de clasificacion. El
conjunto de datos incluye un conjunto de
instancias en donde cada una esta
conformada por siete atributos de formay seis

de textura.

Editor de texto: es una herramienta
que se usara para dar el formato
adecuado al conjunto de datos.

RE2: Conjunto de clasificadores construidos y
evaluados.

RE3: Resultado de los criterios de precision
por clasificador.

REA4: Clasificador seleccionado

WEKA: es una herramienta de prueba
de de

agrupacion. Esta

métodos clasificaciéon 'y

herramienta
proporciona la implementacion en
JAVA de diferentes algoritmos de
aprendizaje que se pueden aplicar a
un conjunto de datos. Asimismo,
incluye una variedad de herramientas
para transformar conjunto de datos;
los cuales pueden ser pre procesados

en un esquema de aprendizaje.

RE5: Prototipo funcional que muestre los
resultados de clasificar una nueva instancia de

hoja de planta.

Netbeans IDE: entorno de
programacion que permite el
desarrollo facil y rapido de

aplicaciones de escritorio, moviles y
web con JAVA, HTML5, PHP, C, C++.
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1.2.1 Herramientas

1211 WEKA (Waikato Environment Knowledge Analysis)

WEKA es una de las herramientas mas completas de evaluacion y prueba de los
métodos de Clasificacién [Charalampopoulos & Anagnostopoulos 2011]; la cual esta
disefiada para probar de una manera flexible los métodos existentes en nuevos
conjuntos de datos. Esta herramienta proporciona la implementacion en JAVA de
algoritmos de aprendizaje que se pueden aplicar facilmente a un conjunto de datos.
Asimismo, incluye una variedad de herramientas para transformar conjuntos de datos;
los cuales pueden ser pre procesados para luego ser incorporados en un esquema de
aprendizaje y finalmente poder analizar el rendimiento del clasificador resultante; todo
esto sin la necesidad de escribir algun cddigo de programa.

Este entorno incluye métodos para los principales problemas relacionados con Mineria
de Datos: regresion, clasificacién, agrupacion, extraccion de reglas de asociacion y

seleccidn de atributos. Dentro de las principales formas de usar WEKA tenemos:

e Aplicar un método de aprendizaje al conjunto de datos y analizar su salida para
aprender mas sobre los datos.

e Usar modelos aprendidos para realizar predicciones en nuevas instancias.

o Aplicar diferentes aprendices y comparar su rendimiento para elegir uno por
medio de la prediccion.

Un importante recurso que brinda WEKA es la documentacion en linea; la cual ofrece
una lista completa de los algoritmos disponibles desde su cédigo fuente. Esto es posible
ya que WEKA esta creciendo continuamente y su documentacion en linea siempre esta
al dia [Witten & Frank 2005].

Program Visualization Tools Help

Applications

B WEKA = o

The University
of Waikato Experimenter

Waikato Envircnment for Knowledge Anabysis KnowledgeFlow
Version 3.6.11

(c) 1953 - 2014

The University of Waikato Simple CLL
Hamilton, New Zesland

Figura 1: Interfaz de explorador de Weka [Witten & Frank 2005].
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Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize
Open URL... Open DB... Generate... Undo Edit... Save..
Filter
Choose  |None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: pima_diabetes Mame: preg Type: Mumeric
Instances: 768 Attributes: 9 Missing: O (0%) Distinct: 17 Unique: 2 (0%)
Attributes Statistic Value
All None Invert Pattern Minimum a
Maximum 17
Mean 3.845

o Qiame StdDev 3.37

2| plas

3| Jpres

4| ]skin

5|_Jinsu Class: dass (Nom) v | Visualize All

G| |mass

7| pedi

8|_lage

9| ]dass

Remove

Status
OK

Figura 2: Interfaz del pre procesamiento de WEKA [Witten & Frank 2005].

Justificacion: El uso de esta herramienta es vital para el desarrollo, cumplimiento del
objetivo general y la finalizacion del proyecto de fin de carrera. El principal motivo se
basa en que, WEKA es una herramienta que ofrece una serie de algoritmos desde su
codigo fuente; los cuales son flexibles y se acomodan a algun objetivo especifico. Esta
caracteristica hace posible la realizacién del OE2 el cual, tiene como resultado esperado
una serie de clasificadores adaptados y evaluados en base a un conjunto de datos.
Ademas, considerando que WEKA tiene la capacidad de analizar el rendimiento de cada
clasificador se podra cumplir con el OE3 y obtener el clasificador con mayor precision y

que se acomode mas al objetivo del proyecto.

1.2.1.2 Microsoft Word y Microsoft Office

Microsoft Word es un software que esta destinado al procesamiento de texto, mientras
gue Microsoft Excel es un software que es utilizado en la realizacion de tareas contables

y financieras.

Justificacion: El uso de estas herramientas es ser el soporte para las tareas de
documentacion incluidas dentro del proyecto de fin de carrera. Mediante la herramienta

Microsoft Word se podra detallar los resultados del analisis comparativo realizado en el
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OE3. Por otro lado, Microsoft Excel esta motivadas principalmente en el uso de
funciones y gréficos los cuales serdn utiles al momento de realizar el analisis

comparativo de los modelos de clasificacion.

1.2.1.3 Netbeans IDE

Es un entorno de desarrollo integrado de aplicaciones de escritorio, moviles y web.
Asimismo, es una herramienta para programadores pensada para escribir, compilar,
depurar y ejecutar programas que pueden ser implementados en diferentes lenguajes
tales como: JAVA, HTML5, PHP, C/C++.

Justificacion: Esta herramienta permitira la realizacion y el cumplimiento del OE4, el
cual tiene como resultado esperado el desarrollo de un prototipo funcional que permita
clasificar una nueva instancia de hoja. Después de haber seleccionado el clasificador
con mayor precision, Netbeans ofrece un entorno en el que se podra hacer uso de una
biblioteca propia del WEKA para la implementacion de las principales funciones de

clasificacion.

1.2.2 Métodos y procedimientos

A continuacion se listara una serie de métodos de clasificacion que seran utilizados para
la adaptacion y evaluacion de los modelos de clasificacién utilizados en el proyecto. La
herramienta WEKA incluye estos métodos por defecto permitiendo su uso para pruebas

y evaluaciones.

1.2.2.1 Arboles de Decision

Es un método inductivo que realiza divisiones sucesivas de un conjunto de datos,
utilizando algun criterio de seleccion, manteniendo organizada su estructura con el fin
de maximizar la distancia entre los grupos de datos generados en cada iteracion
[Gervilla, et al. 2008].

Esta técnica representa una serie de reglas que llevan hacia una clase de datos, los
cuales se examinan para realizar predicciones futuras.
Los arboles de decision poseen una estructura que esta conformada por [Rokach 2008]:
e Nodos: nombres o identificadores de los atributos que caracterizan al conjunto
de datos.
e Ramas: condiciones o variables de decision que cumplen los objetos para poder

separarse unos de otros.

Tesis publicada con autorizacién del autor

No olvide citar esta tesis




PONTIFICIA

TESIS PUCP ' gR‘-%Eﬁf:fAD

DEL PERU

e Hojas: conjuntos o grupos de datos resultantes de la division que realiza el
algoritmo.
La Figura 3 muestra un ejemplo de arbol de decision con sus componentes previamente

explicados.

Edad?
Juwentud Edad|Media Adulto
. - Calificacién
Estudiante? LS e s
Crediticia?
- -
No Si Tolerable Excelente
No S . No S

Figura 3: Representacion de un arbol de decisién para determinar si
un cliente es apropiado para comprar una computadora [Rokach
2008].

Los arboles de decision realizan la clasificacion de la siguiente manera, dada una tupla
gue tiene asociada una clase desconocida, los valores de sus atributos son probados
en el arbol de decision planteado, trazandose un camino desde el nodo raiz hasta el
nodo hoja, el cual contiene la prediccion de la clase asociada a dicha tupla.

El uso de un arbol de decisién es una técnica muy popular en Mineria de Datos, debido
a que para muchos investigadores ofrece transparencia y simplicidad [Rokach 2008].
Asimismo, la construccién de un arbol de decision no requiere algun dominio de
conocimiento o un conjunto de paradmetros, por lo tanto es apropiado para el

descubrimiento de conocimiento exploratorio.

Los arboles de decision pueden manejar gran cantidad de datos y su representacion es
intuitiva y generalmente facil de asimilar por los humanos. En general, los clasificadores
arbol de decision tienen buena precision, pero su éxito podria depender de los datos
con los que se cuente [Han, et al. 2006].

WEKA es una herramienta que soporta varios tipos de Arboles de decision pero en el

proyecto se usara el arbol de decision J48.

1.2.2.2 Redes Neuronales

Redes neuronales es un paradigma que esta basado en el desarrollo de estructuras

matematicas con la habilidad de aprender. Este método es el resultado de intentos
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acadéemicos por modelar el aprendizaje del sistema nervioso [Pujari 2001]. Las redes
neuronales usan elementos de procesamiento conocidos como nodos, los cuales son
anélogos a las neuronas en el cerebro. Estos elementos son interconectados en una red

gue pueden identificar patrones en los datos [Pujari 2001].

Las ventajas de las redes neuronales incluyen su alta tolerancia a los datos ruidosos;
es decir datos que no pueden ser entendidos e interpretados de manera correcta por las
maquinas. Ademas, poseen la habilidad de clasificar patrones en datos que no han sido
entrenados; por lo tanto las redes neuronales pueden ser usadas cuando se posee poco

conocimiento de las relaciones entre los atributos y clases [Han, et al. 2006].

WEKA es una herramienta que soporta varios tipos de Redes Neuronales pero en el

proyecto se usard la Red Neuronal multicapas (Multilayer Perceptron).

1.2.2.3 Redes Bayesianas

Los clasificadores Bayesianos son clasificadores estadisticos, los cuales especifican
distribuciones conjuntas de probabilidad condicional. Asimismo, proporcionan un
modelo gréfico de relaciones causales en las que el aprendizaje puede ser realizado.

Una red bayesiana esté definida por dos componentes: un grafo aciclico dirigido y un
conjunto de tablas de probabilidad condicional. Cada nodo en el grafo representa una
variable aleatoria, las cuales pueden ser discretas o continuas. Asimismo, estas
variables podrian corresponder a los atributos actuales de los datos o variables ocultas.
Cada arco representa una dependencia probabilistica. Si un arco es dibujado del nodo

Y al nodo Z entonces Y es padre o predecesor de Z, y Z es un descendiente de Y [Han,

et al. 2006].
(a) (b)
CP 0.8 0.5 0.7 0.1
I I - ~CP 0.2 0.5 0.3 0.9
( Cneeral (" pificema )
pOSI_tIVO Disnea

Figura 4: Ejemplo de un Red Bayesiana y sus componentes. (a) Grafo aciclico dirigido
y (b) Tabla de probabilidad condicional para los valores de la variable Cancer al pulmén
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(CP) mostrando todas las posibles combinaciones de sus nodos padres Historia Familia
(HF) y Fumador (F) [Han, et al. 2006].

1.2.24 K —Vecino mas cercano

Es un método utilizado en el area de reconocimiento de patrones, el cual esta basado
en aprendizaje por analogia. Este método consiste en comparar una tupla de prueba
dada con tuplas entrenadas que son similares a la tupla de prueba. Las tuplas
entrenadas estan descritas por n atributos y cada una de ellas representa un punto en
un espacio de dimensién n; es decir, todas las tuplas entrenadas son almacenadas en

un espacio de patrones.

Cuando se tiene una tupla desconocida, el clasificador busca en el espacio de patrones
las k tuplas entrenadas mas cercanas a la tupla desconocida. Estas k tuplas son los k
vecinos mas cercanos. La tupla desconocida es asignada a la clase mas comun entre

sus k vecinos mas cercanos.

La “cercania” esta definida en términos de distancia métrica, tal como la distancia
euclidiana. Esta distancia entre dos puntos o tuplas propone, Xi= (X11, X12,..., X1n) Y X2=

(X21, X22,..., Xon) €S:

dist (X1, X2)= /27, (x1i — x2i)?

1.3Alcance

El presente proyecto de fin de carrera es del tipo Investigacién Aplicada y tiene como
objetivo obtener un modelo algoritmico que permita clasificar una hoja de planta. Para
cumplir con el objetivo descrito se establece el siguiente alcance:

e La adaptacion y evaluacion del clasificador se realizar4 en base a un conjunto
de datos que recoja informacioén relacionada con la forma y textura de las hojas;
es decir, la clasificacion se realizara a través de métodos que procesen los
atributos de formay textura.

o Debido a la gran cantidad de clases o tipos de hojas existentes en nuestro
ecosistema, la herramienta tendra como objetivo clasificar una nueva instancia
de hoja en una clase dentro de un conjunto de clases limitado, en este caso 17
clases distintas. La limitacion del conjunto de clases asegurara el cumplimiento

del proyecto en el tiempo estipulado para este.
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1.4 Justificacion

Segun lo planteado en el presente proyecto, las plantas son parte vital e indispensable
para nuestro ecosistema por lo cual, ante nuevos descubrimientos, se sugiere una
rapida identificacion y clasificacion de las mismas. Esta accion tiene una gran
contribucién con el ecosistema, ya que permite realizar un adecuado monitoreo y

proteccion para su futuro uso [Gopal, et al. 2012] .

Por lo tanto, teniendo en cuenta lo analizado, se busca obtener un modelo de
clasificacién, el cual por medio de un prototipo funcional permita clasificar una nueva
instancia de hoja reduciendo el consumo de recursos como tiempo, dinero y mano de

obra.

La investigacion, beneficiarA a sus actores directos como son los especialistas en
botanica, brindandoles la facilidad de realizar el inventariado de hojas y plantas de
manera mas rapida, reduciendo el tiempo invertido en una clasificacion manual, asi
como los recursos de dinero y mano de obra requeridos. Asimismo, especialistas
ambientales se beneficiaran con la investigacién, dado que en muchas ocasiones
necesitan del inventariado de hojas y plantas para realizar estudios de impacto

ambiental.

En conclusion, teniendo en cuenta que el estudio de la botanica y los elementos
pertenecientes a ella tienen un alcance muy grande y ademas dado la cantidad de
métodos de clasificacion pertenecientes al contexto de Mineria de Datos, el proyecto
servird como base para el desarrollo de futuras herramientas de clasificacion automatica

de hojas, brindando mayor precision en sus resultados.
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CAPITULO 2
2.1Marco conceptual

En la presente seccion se definird los términos y conceptos que seran mencionados en
la problemética. Por lo tanto el objetivo principal de este marco conceptual es desarrollar
de manera concreta todos los conceptos y términos que serdn de aporte para entender
de manera clara la problemética presentada que es la clasificacion de hojas en torno a
la Mineria de Datos.

2.1.1 Conceptos relacionados con Botanica

21.1.1 Botanica

Es el estudio cientifico de las plantas [Mauseth 2012]. Este estudio abarca el origen,
diversidad, estructura y procesos internos de las plantas asi como su relacion con otros
organismos y con el medio ambiente [Berg 2007].

El alcance de la botanica es extenso, algunos biélogos de plantas estudian como el

clima afecta a las plantas mientras que otros examinan su composicién [Berg 2007].

2.1.1.2 Formay estructura de las hojas

Las hojas son el 6rgano mas variable de las plantas por lo cual, especialistas en biologia
de plantas han tenido que desarrollar un conjunto entero de terminologias que permitan
describir sus formas, margenes, patrones venosos Yy la forma en que estan unidas al
tallo [Berg 2007]. Ademas, las hojas son consideradas parte indispensable de toda
planta ya que le proveen proteccién (escamas, espinas), soporte, almacenamiento e

inclusive obtencién de nitrégeno (atrapar y digerir insectos) [Mauseth 2012].

Como cada hoja es caracteristica de la especie en que crece, muchas plantas pueden
ser identificadas Unicamente por sus hojas las cuales pueden ser redondas, alargadas,
cilindricas, delgadas y estrechas, en forma de abanico o en forma de corazén [Berg

2007]. A continuacion la Figura 5 muestra la estructura fisica de una hoja.
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Figura 5: Estructura fisica de una hoja de geranio [Berg 2007].

2.1.2 Conceptos relacionados con Mineria de Datos

2121 Datos, Informacion y Conocimiento (Data, Information, Knowledge)

Los datos son hechos o caracteristicas individuales que estan en crudo; es decir no
presentan informacién relevante [Weiss & Davison 2010]. Cuando estos hechos estan
organizados de una manera significativa se convierten en informacion; por lo tanto se
puede definir informacién como un conjunto de hechos organizados y procesados de tal
manera que tengan un valor adicional més alla del valor que tienen cuando son hechos
individuales.

Asimismo, el proceso de definir relaciones entre los datos para crear informacién que
sea util requiere de conocimiento; por lo tanto el conocimiento se puede interpretar como
la comprensién de un conjunto de informacién y las formas en que la informacion puede
convertirse en util para ayudar en tareas especificas o para la toma de decisiones [Stair
& Reynolds 2008].

Absorbido v
entendido por la Conocimiento
mente humana
‘Pr:nc:ﬁzggﬂ Informacion Verbalizado
v/o ilustrado
Capturada y
Almacenada

Figura 6: Estructura fisica de una hoja de geranio [Berg 2007].
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2.1.2.2 Descubrimiento de Conocimiento en Base de Datos (KDD)

KDD es el proceso organizado de identificar patrones nuevos, validos, utiles y
comprensibles de un conjunto de datos grande y complejo [Maimon & Rokach 2005].
Asimismo, Fayyad propone KDD como el proceso de descubrir conocimiento util de los
datos [Fayyad, et al. 1996].

'

Evaluacién y
presentacion

ol 5

Mineria de Datos
Seleccion v @
Transformacién = "
L ]
l Almacen de |
v Datoz

Lampiesa o
Stegiile

@ [ - — g -
Base de D

stk Archivos Planos

Figura 7: Mineria de Datos como un paso del proceso de
descubrimiento del conocimiento (KDD) [Han, et al. 2006].

Mineria de Datos es un paso esencial del Proceso de Descubrimiento de Conocimiento
[Han, et al. 2006]. El proceso del Descubrimiento del Conocimiento esta representado
en la Figura 7 y consiste de una secuencia iterativa de los siguientes pasos:

e Limpieza de datos: En esta etapa la fiabilidad de los datos es mejorada. Esta
limpieza incluye manejar valores perdidos y la eliminacién de ruidos o valores
atipicos [Maimon & Rokach 2005].

e Integracion de datos: Esta etapa incluye la combinacién de datos provenientes
de multiples fuentes [Han, et al. 2006].

e Seleccién de Datos: Esta etapa consiste en seleccionar y recuperar datos
relevantes de la Base de Datos [Han, et al. 2006].

e Transformacion de Datos: En esta etapa los datos son transformados o
consolidados en formas apropiadas para la Mineria de Datos [Han, et al. 2006].

e Mineria de Datos: Esta etapa es un proceso esencial donde métodos inteligentes

son aplicados para extraer patrones de datos [Han, et al. 2006].
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Evaluacién: En esta etapa se evalla e interpretan los patrones extraidos (reglas,
confiabilidad). En esta etapa el conocimiento descubierto es documentado para
su uso posterior [Maimon & Rokach 2005].

e Presentacion del Conocimiento: En esta etapa, técnicas de visualizacion y

representacion del conocimiento son usadas para presentar el conocimiento

extraido al usuario [Han, et al. 2006].

2.1.2.3 Mineria de Datos (Data Mining)

Mineria de Datos es la exploracion y analisis de una gran cantidad de datos con el fin
de descubrir patrones y reglas significativas [Berry & Linoff 1997]. Este proceso incluye
el uso de algoritmos para hallar patrones en los datos y finalmente generar conocimiento
[Weiss & Davison 2010]. Hoy en dia, existen muchos métodos que son usados para
diferentes propositos y objetivos. La Figura 8 presenta la taxonomia de Mineria de Datos

mostrando la interrelacién y agrupamiento de los métodos.

|' Paradigmas de 1a |
‘ Minﬂia[ie[)atos
| Verificacién | |Dmcuh;imieniﬂ |
e
| Prediccién | | Descripcién |
) + - ¥ ) Agrupacion
|~ Clasificacién | | Regresion | Visuzlizacién
I I ¥ . W )
| Hmm:mala || Ha\r:mas | Amdﬂ | del vector | | Bj:::l:!::l? |
. da apoyo

Figura 8: Taxonomia de Mineria de Datos [Maimon & Rokach 2005].

Es util distinguir dos métodos importantes en Mineria de Datos: Método orientado a la
verificacion y Método Orientado al descubrimiento [Maimon & Rokach 2005]. Los
métodos de Verificacion se ocupan de evaluar una hipotesis propuesta por una fuente
externa. Estos métodos incluyen estadistica tradicional, pruebas de hipoétesis y andlisis
de varianza por lo que son métodos poco asociados con problemas de Mineria de Datos;
ya que no estan relacionados con el descubrimiento de una hipotesis y por el contrario

evallan y prueban una hipétesis conocida [Maimon & Rokach 2005].
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Por otro lado, los métodos de Descubrimiento identifican patrones en la data
autométicamente. Estos métodos se pueden diferenciar en métodos descriptivos y
métodos predictivos [Maimon & Rokach 2005]. Los métodos descriptivos estan
orientados a la interpretacién de los datos. [Maimon & Rokach 2005]. Esto se realiza
con el fin de encontrar patrones en los datos que sean interpretados por los humanos
[Fayyad, et al. 1996]. Por el contrario los métodos predictivos usan algunas variables o
campos en la base de datos para predecir futuros valores de otras variables de interés
[Fayyad, et al. 1996] [Maimon & Rokach 2005].

2.1.2.4 Clasificacion (Classification)

Es una de las técnicas mas comunes de Mineria de Datos [Berry & Linoff 1997]; estas
técnicas construyen modelos que son usados para predecir la tendencia futura de los
datos [Shazmeen, et al.].

La clasificacién de datos es un proceso que consta de dos etapas. La primera, conocida
como etapa de aprendizaje o fase de entrenamiento, consiste en la construccion de un
clasificador donde un algoritmo de clasificacion construye el clasificador analizando o
aprendiendo de una conjunto de datos de entrenamiento. La segunda etapa consiste en
evaluar el modelo construido sobre un conjunto de datos para estimar su precision; es
decir el porcentaje de tuplas correctamente clasificadas por el clasificador [Han, et al.
2006].

Asimismo, la técnica de Clasificacion examina las caracteristicas de un nuevo objeto
con el fin de asignarlo a una clase que esta predefinida dentro de un conjunto de clases.
El objeto a ser clasificado esta generalmente representado por registros en la tabla de
la Base de Datos o una fila , y el acto de clasificar consisten en agregar una nueva

columna con un codigo de clase de algun tipo [Berry & Linoff 1997].

Las principales técnicas usadas en Clasificacién son [Shazmeen, et al.]:
e Arboles de decision
¢ Redes neuronales artificiales
e K-Vecino mas cercano
¢ Naive-Bayes.

e Maquina de vectores de apoyo
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2.1.25 Aprendizaje Automatico (Machine Learning)

El Aprendizaje Automético es un campo de la Inteligencia Artificial que es usado para
el andlisis de datos y el de
scubrimiento del conocimiento en Base de Datos [Kononenko & Kukar 2007]. Segun
lan Witten y Eibe Frank el Aprendizaje Automatico proporciona una base técnica de
Mineria de Datos; la cual es usada para extraer informacién de una Base de Datos. La
informacién extraida es expresada en una forma comprensible y puede ser usada para
diferentes propoésitos [Witten & Frank 2005].
Entre sus principales enfoques de investigacién se encuentra [Carbonell, et al. 1983]:
e El analisis y desarrollo de sistemas de aprendizaje para mejorar el rendimiento
en un predeterminado conjunto de tareas.
e La exploracion tedrica del espacio de posibles métodos de aprendizaje y
algoritmos independientes del dominio de aplicacion.

e Lainvestigacion y el equipo de simulacion del proceso de aprendizaje humano.

DA . DM

KD

Figura 9: Relacién entre Aprendizaje Automético (ML), Mineria de Datos (DM) y
Descubrimiento de Conocimiento (KDD) [Kononenko & Kukar 2007].

La mayoria de los métodos de Mineria de Datos tienen su origen en Aprendizaje
Automatico; sin embargo no se puede considerar que el Aprendizaje Automatico es un
subconjunto de Mineria de Datos; ya que este también abarca otros campos [Kononenko
& Kukar 2007].

2.1.3 Conclusiéon

Después de haber desarrollado el marco conceptual, podemos afirmar que los
conceptos definidos previamente han sido abarcados por muchos autores, lo cual refleja
los diferentes puntos de vista que tienen en torno a estos.

Por este motivo, se concluye que para poder tener una vision mas clara sobre la
probleméatica que estd inmersa en la clasificacion de hojas se requiere tener

conocimiento de los términos expuestos previamente.
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2.2Estado del arte

2.2.1 Introduccion

Hoy en dia la Mineria de Datos es un tema que presenta muchas aplicaciones en
diferentes ambitos del mundo entero, tales como Medicina, Marketing, Boténica,
Economia y algunos otros. Por esta razon, en la presente seccion se dara a conocer las
investigaciones, productos y proyectos que estan relacionados con la clasificacion de
hojas en torno a la Mineria de Datos. El principal objetivo planteado en esta revision del
estado del arte es brindar al lector una nocién del estado actual del tema del presente
proyecto de fin de carrera, mediante la presentacion de los avances mas actuales sobre
Mineria de Datos y Clasificacion de hojas los cuales, incluyendo productos,
investigaciones y proyectos relacionados con el tema.

2.2.2 Método usado en larevision del estado del arte

El método usado en la revisiéon del estado del arte es la Revision Sistematica, la cual se
define como un medio para evaluar e interpretar toda informacion e investigaciéon
disponible correspondiente a una pregunta en particular, tema de area o fenébmeno de
interés. En general, las revisiones sistematicas tienen como objetivo presentar una
evaluacion de un tema de investigacion mediante el uso de metodologias rigurosas,
confiables y auditables [Kitchenham 2004]. Este método se llevo a cabo en diferentes
Bases de Datos como: IEEE Explorer y SCOPUS

2221 Formulacién de la pregunta

Para realizar la Revision Sistematica se formuld la siguiente pregunta: ¢Qué
herramientas ase han utilizado para resolver problemas de Mineria de Datos y mas
especificamente Clasificacion de hojas? Ademas, se formulé la pregunta ¢Qué
investigaciones sobre Mineria de Datos y Clasificacion de hojas se han realizado
recientemente?

Para responder estas preguntas se identificaron las siguientes palabras claves como:

“Data Mining”, “Classification”, “Botany” and “Plants”.

2.2.2.2 Seleccién de las fuentes

Por medio de la agrupacion de las palabras claves mencionadas anteriormente y con el
uso de operadores logicos se llevé a cabo la Revision Sistemética en la cual se uso
principalmente el operador I6gico “AND”. Ademas, el criterio de exclusion empleado en
la revision se enfoca principalmente en el afio de publicacion de la investigacion y en el

tipo de documento.
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A continuaciéon la tabla 2 muestra un resumen con los resultados de la revision

sistematica detallando los criterios de inclusion y exclusion utilizados.

Tabla 2: Cadenas de busqueda con sus resultados obtenidos respectivamente.

. Base de Criterios de exclusion N°
Cadena de Busqueda Datos Afo Tipo de Documento |[Resultados
"Classification” AND "Data Mining" | IEEE 2010 - Todos 7
AND "Botany" Xplore 2014
Conferencias y
"Classification" AND “Plants" AND |IEEE 2010 - | publicaciones Diarios 66
"Botany" Xplore 2014 |y revistas Articulos de
acceso
Conferencias y
"Plants" AND "Classification" AND |IEEE 2008 - publicaciones 37
"Data Mining" Xplore 2014 Diarios y revistas
Articulos de acceso
"Classification" AND "Data Mining" 2008-
AND "Botany” SCOPUS 2014 Todos 5

2.2.3 Investigaciones sobre el tema

En esta seccibn se presentaran algunas investigaciones que intentan resolver el

problema de clasificacion de hojas o un entorno similar.

2231 Clasificacién de hojas usando caracteristicas de forma, color y textura

Hasta la actualidad, muchos investigadores han propuesto métodos para identificar y
clasificar plantas. Comunmente, estos métodos no capturaban color ya que, el color no
era reconocido como una caracteristica importante. En esta investigacion se incorpora
el uso de caracteristicas de forma, color y textura para la aplicacion de un método
llamado red neuronal o red neuronal probabilistica que permitira la clasificacion de hojas.
Descriptores de Fourier, relacién de ancho y alto (aspect ratio), redondez (roundness
ratio) y dispersién son usados como caracteristicas de forma mientras que momentos
de color que consisten en desviacion estandar y asimetria representan caracteristicas
de color.

El resultado experimental muestra que el método de clasificacién tiene una precision del
93.75% cuando es probado en un conjunto de datos que contiene 32 especies de hojas
[Kadir, et al. 2013].

2.2.3.2 Clasificacién de hojas usando las caracteristicas de su estructura y una
magquina vector de apoyo
Esta investigacion propone el método SVM (Maquina vector de apoyo) para realizar la

clasificacién automatica de hojas. Este método esta basado en la teoria del aprendizaje
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automatico que intenta mapear la presente informacion al limite 6ptimo en funcion del
espacio buscando la distancia minima entre dos clases. El método propuesto fue
implementado por Microsoft Visual C++ y la libreria SVM. Las imagenes usadas para la
prueba varian en tipo, color, tamafio, estructura, textura, etc.

Finalmente, se puede concluir que la eficiencia del método decrementara conforme se

incremente las caracteristicas de las hojas [Watcharabutsarakham, et al. 2012].

2.2.3.3 Clasificacion de plantas medicinales usando procesamiento de imagenes

Ante la diversidad de plantas existentes y considerandolas como parte indispensable en
nuestros ecosistema, la investigacion se centra en brindar a los profesionales en
botanica una herramienta capaz de identificar a las plantas de manera rapida y haciendo
uso de la informacién disponible; para ello se propone la implementacion de un sistema
para la identificacion automatica de plantas medicinales de una base de datos de hojas
a través de procesamiento de imagenes.

La investigacion sustenta que la eficiencia de este método es de un 92% y que para
futuras investigaciones se podra mejorar la eficiencia con la eleccién de un algoritmo
gue consuma menos recursos computacionales mediante una optimizacion de la l6gica
[Gopal, et al. 2012].

2.2.4 Productos actuales presentes en el mercado

En esta seccidén se presentaran productos actuales que sirven de apoyo al tema del
presente proyecto de fin de carrera; el cual esta relacionado principalmente con el
concepto de Mineria de Datos y las técnicas aplicadas a este.

2241 KEEL (Knowledge Extraction base on Evolutionary Learning)

KEEL es un software no comercial en JAVA que le permite al usuario evaluar el
comportamiento del aprendizaje evolutivo para las diferentes técnicas que son aplicadas
a los problemas relacionados con la Mineria de Datos: regresion, clasificacion,
agrupacion y extraccion de patrones [Fernandez, et al. 2009]. Esta herramienta ofrece
muchas ventajas como [Alcala-Fdez, et al. 2008]:
¢ Reduce el trabajo de programacion, ya que incluye una libreria con algoritmos
de aprendizaje evolutivo basado en diferentes paradigmas. Asimismo, simplifica
la integracion de los algoritmos de aprendizaje evolutivos con diferentes técnicas
de pre procesamiento.
e Extiende el rango de posibles usuarios, ya que las librerias que estan incluidas

en el software son faciles de usar; lo cual reduce el nivel de conocimiento
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requerido; por lo que los investigadores con poco conocimiento pueden ser
capaces de aplicar los algoritmos en sus problemas.

e El software puede ser instalado en cualquier maquina que contenga JAVA; es
decir es independiente del sistema operativo.

2.2.4.2 ADaM (Algortihm Development and Mining)

ADaM es una herramienta usada en Mineria de datos; la cual esta disefiada para usar
con datos cientificos. Esta herramienta est4 siendo usada para explorar una amplia
variedad de conjunto de datos cientificos en diferentes plataformas y usando diferentes
técnicas y metodologias. ADaM proporciona un conjunto de herramientas para cada
proceso basico de Mineria de Datos, incluyendo clasificacién, agrupacion, extraccion de
reglas de asociacion y pre procesamiento. Ademas, ADaM incluye herramientas para
extraer caracteristicas de las imagenes y convertir esos datos a la forma de vector de
patrones.

Los componentes estan disefiados para ser independientes de la plataforma y las
versiones estan disponibles para MS Windows y Linux [Rushing, et al. 2005].

A continuacién se mostrara dos tablas que resumen las investigaciones y productos de

mercado presentados anteriormente.

Tabla 3: Resumen de las investigaciones.

Investigacion Método usado Descripcién
Clasificacion de hojas Redes e Uso de una red neuronal que
usando caracteristicas neuronales emplea  caracteristicas  de
de forma, color y textura forma, color y textura para la

clasificacion de hojas.
e El método de clasificacion tiene

una precision de 93.75%.

Clasificacion de hojas | SVM (Maquina e El método SVM intenta mapear
usando las de vector de la informacion presente al limite
caracteristicas de su apoyo) Optimo en funcion del espacio
estructura y una buscando la distancia minima
maquina  vector de entre dos clases.

apoyo e La eficiencia del método

decrementard conforme se
incremente el numero de

caracteristicas.
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Clasificacion de plantas | Procesamiento e Se propone la implementacion
medicinales usando de imagenes de un sistema basado en
procesamiento de procesamiento de imagenes
imagenes para la identificacion automatica

de las plantas medicinales.
e La eficiencia del método es del
92%.

Tabla 4: Resumen de los productos del mercado.

Productos en el Descripcién
mercado
WEKA e Esta disefiada para probar de manera flexible los

métodos de clasificacion existentes en nuevos
conjuntos de datos.

e Proporciona la implementacion en JAVA de
algoritmos de aprendizaje.

e WEKA brinda documentacion en linea, la cual ofrece
una lista completa de los algoritmos disponibles

desde su cadigo fuente.

KEEL e Software no comercial en JAVA que es empleado en
la evaluacidon el comportamiento del aprendizaje
evolutivo de las diferentes técnicas de Mineria de

datos.

ADaM e Explora una amplia variedad de conjuntos de datos
cientificos en diferentes plataformas y usando
diferentes técnicas y metodologias.

¢ Incluye herramientas para extraer caracteristicas de
las imagenes y convertir esos datos a la forma de

vector de patrones.

2.2.5 Conclusiones sobre el estado del arte

Luego de haber realizado la revision del estado del arte, se puede apreciar lo que nos
ofrece el mercado en cuanto a soluciones para el problema de clasificacion en el
contexto de Mineria de Datos. Las soluciones son variadas en cuanto a disefio y
complejidad. Por este motivo, en base a todo lo investigado se puede establecer un
punto de partida para la realizacion del proyecto tomando como base alguna solucion

ya planteada.
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En cuanto a los productos que existen en la actualidad, se puede apreciar que son
beneficiosos y Utiles pero que no estan hechos a medida de un problema en especifico;
lo cual les da mayor flexibilidad; ya que se pueden adecuar a cualquier problema
relacionado con Mineria de Datos.
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CAPITULO 3

Objetivo Especifico 1 (OE1): Definir y estructurar el conjunto de instancias de hoja de
planta que sera utilizado para llevar a cabo las dos etapas del proceso de clasificacion:

adaptacion del método de clasificacién y evaluacién del mismo.

3.1Introduccion

Después de revisar y entender toda la informacion disponible sobre Mineria de Datos y
métodos de clasificacion, se puede plantear el punto de partida para la realizacion del
proyecto de fin de carrera, clasificacion automatica de hojas. En este capitulo se
planteara el primer objetivo especifico que consiste en definir y estructurar el conjunto
de datos que se usara en la adaptacion y evaluacién del clasificador de hojas. Este
objetivo presenta un solo resultado esperado. Este Unico resultado propone un conjunto
de datos el cual tiene que poseer un adecuado formato y estructura. Por este motivo, en
lo que resta del capitulo se detallar4 el formato, estructura, clases y atributos del

conjunto de datos.

3.2Resultado Esperado 1 (RE1): Conjunto de datos con la estructura y
formato adecuados para la adaptacion y evaluacion de los modelos de
clasificacion. El conjunto de datos incluye un conjunto de hojas de
planta en donde cada una esta conformada por siete atributos de forma,

seis de textura y finalmente la clase.

3.2.1 Conjunto de datos

El proyecto de fin de carrera se aplicard sobre un conjunto de datos que recopila
informacion sobre la forma y textura que presentan ciertas clases de hojas. Este archivo
contiene un conjunto de instancias de hojas ya clasificadas con el fin de cumplir con las
dos etapas del proceso de clasificacion, adaptacion y evaluacion. Cabe resaltar que la
informacion relacionada con cada instancia de hoja es el resultado de aplicar técnicas
de procesamiento de imagenes reales de hojas [Silva, et al. 2013]. Cabe mencionar que
el proyecto no se enfocara en realizar el procesamiento de las imagenes para obtener

el valor de los atributos. El proyecto utilizara la informacién de las hojas ya procesadas.

A continuacion se presenta un conjunto de instancias de hojas en formato Excel. La
columna A representa la clase de la hoja, las columnas B hasta H representan los
atributos de forma y las columnas | hasta N representan los atributos de textura de las

hojas.
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Es importante resaltar que las instancias se almacenan en un archivo Excel con el
objetivo de que puedan ser administradas de una manera adecuada y ordenada. Sin
embargo, este formato no es aceptado por la herramienta WEKA. El formato adecuado

asi como la estructura que incluye las clases y atributos se detallardn mas adelante.

A B C D E F ¢ H ] K L M N
de
Relacion Convexida|  Factor | penetracidn |Intensidad | Contraste Tercer

Clase Excentricidad|de aspecto |Estiramiento| Solidez d  |isoperimétrico| méxima |promedio | promedio | Suavidad | momento |Uniformidad | Entropia
2 Quercus suber 0.72694 1.4742] 0.32396| 0.98335 1 0.83592 0.0046566 0.04779 0.12795|  0.016108| 0.0052323|  0.00027477, 1.1756
3 Quercus suber 0.74173 1.5257 0.36116]  0.98152]  (0.99825) (0.79867 0.0052423 0.02416|  0.090476| 0.0081195  0.002703 0.0000748)  0.69659
4 Quercus robur 0.82268 1.6657 0.59909|  0.84493 0.85614 0.32056 0.048803) 0.079282]  0.18571] 0.033338] 0.013523] 0.00027502] 1.5377
5 Quercus robur 0.52135 1.6033 0.6025)  0.84981]  0.8744 031304 0.056079) 0.069239)  0.16319]  0.02594 0.0092918 0.00032134 14686
& Nerium oleander 0.98502 6.0596 0.83612|  0.57628)  (0.98772 0.31546 0.02322|  0.03683 0.10661  0.011238| 0.0032508| 0.00022206 1.0185
7 Nerium oleander 0.98487 6.0229 0.83628|  0.96522 1 0.29509 0.024667 0.0303]  0.097095| 0.00933%4] 0.0027833| 0.00018341)  0.85025)
& Betula pubescens 0.51577 1.2902 0.32454 0.9208) 099474 0.62017 0.023879) 0.047501]  0.12228) 0.014732] 0.0042129]  0.00036945] 11232
% Betula pubescens 0.59837, 1.3539] 0.35704] 0.93647 0.99825] 0.64443 0.019818|  0.045326 0.13137)  0.016966| 0.0059817| 0.0003532] 0.93682
10 Betula pubescens 0.55112 1.2821 0.39683 0.88375  0.99649 0.49492 0.030576) 0.062015]  0.14621]  0.02093] 0.0063685 0.00067747 1.2659
11 Tilia tomentosa 0.44541 1.1374 0.38458]  0.90736)  (0.97368] 0.54595 0.047303) 011385  0.18608| 0.033467| 0.0082395 0.0012682 2.412
12 Tilia tomentosa 0.46727, 1.1876| 0.36748| 0.91542 0.97719‘ 0.57995 0.051335 0.13764 0.18732]  0.033899| 0.0061636] 0.0029358] 2.5551
13 Tilia tomentosa 0.55362 1.2438 0.39517]  0.51092 0.971‘33‘ 0.51113 0.046323] 0.083154]  0.17465 0.0296| 0.0094574 0.00074507| 1.5807
14 Acer palmatum 0.38501 1.0656 0.63042]  0.51223 0.59123‘ 0.13705 0.12292] 0.033373| 0.098907] 0.0096879| 0.0027872 0.00021426| 1.0015
15 Acer palmatum 0.26758 11316 0.60128|  0.54301 0.77368‘ 0.20311 0.15354| 0.017945)  0.07145] 0.0030792| 0.0014652 0.0000725| 0.63273
16 Acer palmatum 0.24465| 1.047, 0.5{1511| 0.56524 0.79474‘ 0.21738 0.12522]  0.037595 0.127|  0.015874  0.006587, 0.00010798| 0.8331]

Figura 10: Formato Excel con instancias de hojas ya clasificadas.

3.2.2 Clases dentro del conjunto de datos

Para el proyecto de fin de carrera se procesara una cantidad limitada de hojas, en este

caso 17 clases las cuales se detallan a continuacion.

Tabla 5: Nombres cientificos de las clases de hojas.

Clase Nombre cientifico Clase Nombre cientifico
1 Quercus Suber 10 Primula Vulgaris
2 Quercus Robur 11 Boungainvillea
3 Nerium Oleander 12 Euonymus Japonicus
4 Betula Pubescens 13 Magnolia Soulangeana
5 Tilia Tomentosa 14 Buxus Sempervirens
6 Acer Palmatum 15 Urtica Dioica
7 Celtis 16 Podocarpus
8 Corylus Avellana 17 Acca Selloviana
9 Castanea Sativa

La Tabla 5 muestra las clases que seran parte del conjunto de datos a utilizarse en el

proyecto y estaran acompafiadas de un conjunto limitado de atributos.

3.2.3 Atributos

El conjunto de datos cuenta con 14 atributos incluyendo la clase. Este conjunto se divide
en atributos de forma y textura de la hoja. Todos los valores de los atributos son reales

y fueron el resultado del procesamiento de ciertas imagenes de hojas, como se explicé
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anteriormente. A continuacion la Tabla 6 detalla los atributos que formaran parte de la
estructura del conjunto de datos, la cual se detallara en el siguiente apartado.

Tabla 6: Atributos que forman parte del conjunto de datos.

N° Atributos de forma N° Atributos de textura
Atributo Atributo
1 Excentricidad (Eccentricity) 8 Intensidad promedio (Average
Intensity)
2 Relacion de aspecto (Aspect 9 Contraste promedio (Average
Ratio) Contrast)
3 Alargamiento (Elongation) 10 Suavidad (Smoothness)
4 Solidez (Solidity) 11 Tercer momento (Third
Moment)
5 Convexidad (Stochastic 12 Uniformidad (Uniformity)
Convexity)
6 Factor isoperimétrico 13 Entropia (Entropy)
(Isoperimetric Factor)
7 Profundidad de penetracion
maxima (Maximal Indentation
Depth)

3.2.4 Estructurainternay extension del archivo

Teniendo en cuenta las clases y atributos definidos en los puntos anteriores, es
importante resaltar que el archivo a utilizar tiene que tener una estructura interna
apropiada; es decir una estructura que pueda ser utilizada por la herramienta WEKA
para adaptar y evaluar el clasificador. Asimismo, a pesar que WEKA es una herramienta
flexible en cuanto al conjunto de datos; es decir, tiene la capacidad de procesar
diferentes tipos de datos, la extension del archivo debe ser la correcta, en este caso

.arff. La estructura del archivo es la siguiente:

e @RELATION <nombre-relacion> (linea 2), todo archivo .arff debe comenzar con
esta primera declaracion.

o @ATTRIBUTE <nombre-atributo> <tipoDeDato> (linea 4 hasta linea 17), en esta
seccion se incluye una linea por cada atributo (columna) que se vaya a incluir en
el conjunto de datos, indicando su nombre y el tipo de dato. Los tipos de datos
aceptados por WEKA son NUMERIC (numérico), STRING (cadena), DATE
(fecha).

e @DATA (a partir de la linea 21), en esta seccién se incluyen los datos

propiamente dichos, cada columna es separada por una coma y todas las filas
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deben tener el mismo ndmero de columnas. Este nUmero debe coincidir con

namero de declaraciones (@ ATTRIBUTE) realizadas en la segunda seccion.

= hojasDataset bt ﬂl

RELATION hgias

wora

4 QATTRIBUIE Eccentricity REAL

5 GATIRIBUIE AspectRatio REAL

6 @ATTRIBUTE Elongation REAL

7 @RTTRIBUTE Solidity REAL

& @ATTRIBUIE StochasticConvex REAL
@ATTRIBUTE IsoperimetricFact RELL
@ATTRIBUTE MazimallndentationDepth REAL
11 @ATTRIBUIE AverageIntensity REAL
GATTRIBUTE AverageContrast REAL
GATTRIBUIE Smoothmess  REAL

@ATTRIBUTE ThirdMoment REAL

15 EATTRIBUTE Uniformity REAL

16 @ATTRIBUIE Entropy REAL

17 @ATTRIBUIE class {QuercusSuber, QuercusRobur, NeriumQleander, BetulaPubescens, TiliaTomentosa, AcerPalmatum, CeltisSp, CorylusAvellana, CastaneaSativa, Primul

EDATR

0.72694 , 1.4742 , 0.323% , 0.98535, 1 , 0.8359%2 , 0.0046566 , 0.04779 , 0.12795 , 0.016108 , 0.0052323 , 0.00027477 , 1.17%
0.74173 , 1.5287 , 0.36ll6 , 0.98152 , 0.99825 , 0.79867 , 0.0052423 , 0.02416 , 0.090476¢ , 0.00B1185 , 0.002708 , 0.0000748
0.76722 , 1.8725 , 0.389%¢ , 0.977%5, 1 , 0.80812 , 0.0074573 , 0.011897 , 0.057445 , 0.0032881 , 0.00082068 , 0.000037% ,
0.73797 , 1.4%97 , 0.3%376¢ , 0.97566 , 1 , 0.81697 , 0.0068768 , 0.01595 , 0.065491 , 0.0042707 , 0.0011%4¢ , 0.0000663 , O
0.82301 , 1.7707 , 0.44462, 0.976%8 , 1 , 0.75483, 0.007428 , 0.007937¢ , 0.04533% , 0.002051¢ , 0.00055%86 ,  0.0000235
0.72997 , 1.4892 , 0.34284, 0.98755, 1 , 0.84482 , 0.0049451 ,  0.010487 , 0.058528 , 0.0034138 , 0.0011248 , 0.0000248
0.82063 , 1.7529 , 0.44458 , 0.97964¢ , 0.9964% , 0.7677 , 0.0059279 , 0.018375 , 0.080587 , 0.0064523 , 0.0022713 ,  0.0000415
0.77982 , 1.6215 , 0.39222 , 0.98512, 0.99825 , 0.80816 , 0.0050987 , 0.024875 , 0.089686 , 0.0079794 , 0.0024664 , 0.0001467
0.83089 , 1.8189 , 0.4%693, o0.%82¢ , 1 , 0.77106 , 0.0060055 , 0.0072447 , 0.040616 , 0.0016465 , 0.00038812 , 0.0000328
0.90631 , 2.3%06 , 0.58336 , 0.97683 , 0.99825 , 0.66419 , 0.0084018 , 0.00700% , 0.042347 , 0.0017901 , 0.0004588% ,  0.0000283

31 0.7459 , 1.

4927 , 0.34116, 10,9829, 1 , 0.83088 , 0.0055665 , 0.0057679 , 0.036511 , 0.0013313 , 0.00030872 , 0.0000318 ,

Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | Visualize
Open URL... OpenDB... Generate. .. Undo Edit... Save...
Filter
Choose | |None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: leaf MName: Eccentricity Type: Numeric
Instances: 210 Attributes: 15 Missing: 0 (0%) Distinct: 209 Unique: 208 (99%)
Attributes Statistic Value
All None Invert Pattern Minimum 0.117
Maximum 0.598
Mean 0.726
to- tiame Stdbev 0.22
A
2| JaspectRatio
3| |Elongation
4| |solidity
5[[_|5tochasticConvex Class: dass (Nom) w | Visualize Al
6| JIsoperimetricFact
7| IMaximalindentationDepth
8[_|LobedNess ki)
9| Javeragelntensity
10| |AverageContrast
11| |smoothness
12| |ThirdMoment 3
13| Juniformity o 25 a7 a7
13
Remaove 3
0.12 0.56 1
Status
o S

Figura 12: Resultado de abrir un archivo con extension .arff
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Es importante resaltar que la Figura 12 muestra algunas caracteristicas del conjunto de
datos a utilizarse en la clasificacion. Numero de instancias, nidmero de atributos y

algunos valores relacionados con los atributos.

3.3 Conclusioén

Después de definir la estructura completa del archivo que contiene el conjunto de datos,
se concluye que es de vital importancia contar con un conjunto de datos bien
estructurado, ya que la eficiencia y precision del clasificador dependera de la calidad de
los datos de entrada. Ademas, es importante sefialar que para la realizacion de los
proximos objetivos especificos se deberd contar con la estructura del archivo de
conjunto de datos totalmente definida.
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CAPITULO 4

Objetivo Especifico 2 (OE2): Realizar la etapa de adaptacion y evaluacion de cuatro

diferentes métodos de clasificacion.

4 1Introduccién

Como se explicd anteriormente, la mineria de datos es la etapa en donde se aplican
métodos inteligentes para la extraccion de patrones. Por ese motivo, después de
estructurar adecuadamente el conjunto de datos a utilizar a lo largo del proyecto, el
capitulo 4 detalla el proceso de construccion y evaluacion de los 4 métodos descritos en
el apartado de Métodos y Herramientas del presente documento junto a las opciones de
prueba que fueron utilizadas para completar el objetivo.

4.2Resultado Esperado 2 (RE2): Conjunto de clasificadores adaptados y

evaluados

4.2.1 Opciones de prueba

WEKA es una herramienta multiuso que soluciona problemas de Mineria de Datos; es
decir es util para problemas de clasificacién, agrupacion y regresion. Asimismo, para
cada categoria de problemas existe un nimero importante de parametros. Dentro de la
categoria de clasificacion encontramos opciones de prueba, las cuales tienen el objetivo
de delimitar el nimero de instancias que se utilizaran para la construccion y evaluacion

del clasificador seleccionado.

Para el presente proyecto de fin de carrera se utilizara la validacién Cruzada (Cross -
validation) como modo de prueba. Este método utiliza un niamero k de pliegues o
dobleces (folds), en donde el conjunto de datos (D) es dividido aleatoriamente en k
subconjuntos exclusivos (D1, Dz, Ds,..., D) del mismo tamafio aproximadamente. El
método de clasificacion es entrenado y evaluado k veces. Cada vezt € {1, 2,..., k}, este
es entrenado en D/D; y evaluado en D:[Kohavi, 1995].

El nimero de pliegues o dobleces (folds) tomados en cuenta para el presente proyecto
de fin de carrera es 15 (k=15), el nUmero se determiné después de realizar la calibracién

con cuatro métodos, en donde los resultados fueron los siguientes.
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Tabla 7: Porcentaje de instancias correctamente clasificadas para determinar el nimero de

pliegues a utilizar al momento de construir y evaluar los métodos de clasificacion.

Método % Instancias % Instancias % Instancias
correctamente correctamente correctamente

clasificadas clasificadas clasificadas
(k=10) (k=15) (k=20)
Arbol de decision 74.3 % 76.7% 75.2%
K-Vecino mas 77.1% 78.6% 78.0%

cercano

Red Neuronal 80.95% 81.50% 80.95%
Red Bayesiana 79.52% 81.9% 80.5%

PONTIFICIA
UNIVERSIDAD

CATOLICA
DEL PERU

La principal razén del uso del método de Validacion Cruzada (Cross-Validation), es que
trabaja con divisiones en los datos de entrada, que son brindados en un archivo con
formato .arff, lo que permite que el método seleccionado aprenda de un conjunto de
datos y evalle su precisidbn en otro conjunto de datos en un proceso iterativo. Este
criterio de prueba es muy importante, ya que el prototipo funcional desarrollado tiene

como funcién principal clasificar una nueva instancia.

4.2.2 Construcciony evaluacién de los métodos de clasificacion

Después de determinar el modo con el cual se adaptaran y evaluaran los diferentes
métodos de clasificacion se procede a realizar la adaptacion y evaluacion de los
diferentes modelos para luego ser guardados para su uso posterior.

El proceso de construccién y evaluacion se realiza simultdneamente; es decir se realiza
en un solo paso. Es importante considerar que para cada uno de los métodos existen
una cantidad de variaciones. Por cuestiones de documentacion, en el proyecto se

elegiran los métodos bésicos.

4.2.3 Criterios de precision

Después de la construccion del modelo de clasificacién seleccionado, la herramienta
WEKA proporciona una serie de criterios que son utilizados para determinar el método
mas adecuado para un conjunto de datos especifico. Los criterios de precisién son los
siguientes:
e Instancias correctamente clasificadas: porcentaje del total de instancias del
conjunto de datos de entrada y se calcula teniendo el nimero total de instancias

gue han sido clasificadas correctamente.

totallnstancias: nimero total de instancias.
instClasCorrect= numero total de instancias clasificadas correctamente.

porcentajeCorrect= Porcentaje de instancias correctamente clasificadas.
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porcentajeCorrect (%) = instClasCorrect / totallnstancias

e Instancias incorrectamente clasificadas: porcentaje del total de instancias del
conjunto de datos de entrada y se calcula teniendo el nimero total de instancias
gque han sido clasificadas incorrectamente.

totallnstancias: nUmero total de instancias.
instClasIncorrect: nimero total de instancias clasificadas incorrectamente.

porcentajelncorrect: Porcentaje de instancias correctamente clasificadas.

porcentajelncorrect (%) = instClasincorrect / totalInstancias

e Detalles de precision por clase: es una tabla que agrupa diferentes criterios
por cada clase analizada. Los criterios son los siguientes:

v' Tasa TP: tasa de verdaderos positivos.

v' Tasa FP: tasa de falsos positivos.

v' Precision: proporcién de instancias que son verdaderamente de una
clase dividida por el total de instancias clasificadas como esa clase.

v' Recall: proporciéon de instancias clasificadas como una clase dada
dividido por el total de instancias de esa clase.

v" F-mesure: una medida que combina el valor de precision y recall y se
calcula 2 * precision * recall / (precision + recall).

v Area ROC: es uno de los valores mas importantes que proporciona la
herramienta WEKA. Un clasificador 6ptimo tendra sus valores de area

ROC cercanos a 1 o en mejor caso igual a 1.

e Matriz de confusién: es una matriz que detalla el nimero de predicciones por
clase en donde las columnas representan el nUmero de predicciones por clase y
cada fila la clase [Kohavi & Provost, 1998]. Por ejemplo:

v A, B:clases
v/ 100 instancias en total (50 instancias de la clase Ay 50 de la clase B)

Tabla 8: Ejemplo de una matriz de confusion con dos clases Ay B.

a
48 | 2 =A
5 | 45| b=B
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Como se puede apreciar en la Tabla 8, de las 50 instancias de clase A, 48 instancias
han sido clasificadas correctamente; es decir como clase A, mientras que 2 instancias
han sido clasificadas como clase B. De manera similar, de las 50 instancias de clase B,
45 han sido clasificadas correctamente; es decir como clase B y 5 instancias han sido
clasificadas como clase A. Es importante resaltar que la matriz de confusion puede ser
tratada como la base para determinar los valores de los otros criterios mencionados

anteriormente.

4.3Resultado Esperado 3 (RE3): Resultado de los criterios de precision por

clasificador.

Los siguientes resultados de los criterios de precisidon se obtuvieron después de adaptar
cada modelo usando la herramienta WEKA. Cada resultado contiene todos los criterios
de precision descritos anteriormente y fueron proporcionados por la herramienta WEKA.
Estos criterios son importantes, ya que sirven de base para seleccionar el método mas

apto para realizar la clasificacién de hojas.

4.3.1 Arboles de decisién

WEKA ofrece una serie de variaciones con respecto al método arbol de decision. La
variacion usada para el proyecto de fin de carrera es el J48.

o Weka Explorer - o
Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | Visualize
Classifier
Choose  |[IBk -K 1 - 0 -4 "weka.core. neighboursearch. LinearhiSearch - \"weka, core EuclideanDistance -R firsk-last),"™
Test options Classifier output
() Use training set ——— Run information ——= A
() Supplied test set Set...
- Scheme:weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
(@) Cross-validation  Folds |20 Relation: leaf
() Percentage split % |66 Instances: 210
- Attributes: 15
SIETEIE Eccentricity
AspectRatic
(Mom) dass W Elongation
Solidity
Start Stop StochasticConvex
Result list (right-click for options) IsoperimetricFact
16:12:47 - trees, 143 Maximal IndentationDepth
16:12:46 - trees. 148 Lobedliess
16:12:53 - trees. 48 AverageInsensity
16:13:07 - lazy.Iek kverageContrast
16:13:11 - lazy.IBk Smoothness
16:13:15 - lazy.IBk ThirdMoment
Tniformity
Entropy
class
Teat mode:15-fo0ld cross-wvalidation
W
L4 >
Status
oK Log W, x0

Figura 13: Detalle del Arbol de decision adaptado.
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e Instancias correcta e incorrectamente clasificadas

Tabla 9: Porcentaje de instancias correcta e incorrectamente clasificadas para el arbol de

decisién J48.
Método % Instancias % Instancias
correctamente incorrectamente
clasificadas clasificadas
J 48 76.7 % 23.3%

o Detalles de precisién por clase

Tabla 10: Detalles de precision para el arbol de decision.

Tasa TP Tasa FP Precision Recall F-Medida Area ROC Clase

0.667 0.015 0.727 0.667 0.696 0.897 QuercusSuber
0.833 0.01 0.833 0.833 0.833 0.915 QuercusRobur
0.818 0.005 0.9 0.818 0.857 0.908 MeriumOCleander
0.714 0.015 0.769 0.714 0.741 0.95 BetulaPubescens
0.846 0.01 0.846 0.846 0.846 0.957 TiliaTomentosa

1 0 1 1 1 1 AcerPalmatum
0.75 0.025 0.643 0.75 0.692 0.859 CeltisSp
0.769 0.015 0.769 0.769 0.769 0.874 Corylusfvellana
0.583 0.02 0.636 0.583 0.609 0.77 CastaneaSativa
0417 0.015 0.625 0.417 0.5 0.698 PrimulaVulgaris
0.692 0.02 0.692 0.692 0.692 0.873 BougainvilleaSp
0.667 0.03 0.571 0.667 0.615 0.85 Euonymuslaponicus
0.75 0.02 0.692 0.75 0.72 0.906 MagnoliaSoulangeana
0.917 0.005 0.917 0.917 0.917 0.955 BuxusSempervirens
0.75 0.015 0.75 0.75 0.75 0.901 UrticaDioica

1 0.01 0.846 1 0.917 0.995 PodocarpusSp
0.818 0.015 0.75 0.818 0.783 0.946 AccaSelloviana

e Matriz de confusién

Tabla 11: Matriz de confusion para el arbol de decision

Clase clasificada como:
= |QuercusSuber

= |QuercusRobur

= |NeriumOleander

o
(e}
o
o
-

oa
=

-
~
3
s
o

k-]

o

o
o

=
o

o

o
No|o|Oo

=
o

= |BetulaPubescens

olo|o|o|o

Juy
[

TiliaTomentosa

=
)]

= |AcerPalmatum

= |CeltisSp

= |CorylusAvellana
CastaneaSativa

ojo|jo|jo|o|olN

1

o

ojojo|jlo|w|o|jofo|N[,r O[O0 OO |O ][O
| @ [ (oo |To|w
1

= |PrimulaVulgaris
BougainvilleaSp

= [Euonymuslaponicus
= |MagnoliaSoulangeana
= [BuxusSempervirens
UrticaDioica

= |PodocarpusSp

= |AccaSelloviana

— = [—
1}

ojojo|lr|O|lO|C|O|C|O O[O |O

[N
[N

ojojo|jo|jo|[r|o|Oo|jOo|Oo|O|Oo|R|O|O

o

o
=
[

R |o|o|o|lo|o|o|o|lo|nv]|o|o|o|lo|o|o|x]|®
ol|lo[r|O|C|O|C[C|OC O R |O|O|O[O
o|o[o|o|o|o|ofr|O|Oo|Oo|o|Oo|o|w]|O]|O
oljlo[NvN]|o|lo|o |, [O|lO|O O[O |O
ojojo|jojo|o|oo|jo|o|o o
o|ojo|jo|jo|o|o[o|jo|o]|o
ojojo|jojo|ojo[NvVIkr|OlV[O|O OO |N[O
o|jojo|jo|jo|m,r OO |O
ojojo|jojo|r|on]jo|Oo | [O|lO|O R |O]O
ojojo|jojo|vV]|v[o|lo|o|oo|NV]|o|o|o O
Rlojo|lRr Ol |NINVIO|lO|O[C|O OO |O ][O
ojlojo|jojlv|o|oco[o|lw|o|r[O|lO|OC|O|O ][O
o|o|jv|jOo|o|o|r[O|O|Oo|O|OC|O|N|O|O|O
[CRi=ll=R[=1[=1=Ri=l =11 =1 [=1[=1 (=1 (=1 I=2(=1 L")
© | (o[> ]3 -

1] 1]

o
o

Tesis publicada con autorizacién del autor

No olvide citar esta tesis




PONTIFICIA
UNIVERSIDAD

CATOLICA
DEL PERU

TESIS PUCP

4.3.2 Redes Neuronales

Al igual que para el arbol de decision WEKA ofrece una serie de métodos de redes

neuronales. El utilizado en el proyecto sera MultilayerPerceptron.

(7]

Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize

Classifier

Choose | MultilayerPerceptron -L 0.5 -M 0.2 -M500-Y 0-S0-E20-Ha

Test options

Classifier output

- o EEN

() Use training set —— Pun information ——
() Supplied test set Set...
- Scheme:weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron -L 0.3 -M 0.2 -N 50¢
(®) Cross-validation  Folds |20 Relation: leaf
() Percentage split % |66 Instances: 210
= Attributes: 15
SRS LI Eccentricity
LapectRatic
(Mom) dlass w Elongation
Solidity
Start Stop StochasticConvex
Result list {right-dick for options) IsoperimetricFact
16:12:47 - trees, 148 MaximalIndentationDepth
16:12:46 - trees, 148 Lobedlieas
16:12:53 - trees. 148 AverageIntenaity
16:13:07 - lazy. 1Bk AverageContrast
16:13:11 - lazy. 1Bk Smoothness
16:13:15 - lazy. 1Bk ThirdMoment
17:32:38 - functions. MultilayerPerceptron Uniformity
Entropy
class
Test mode:20-fold cross-validation
v
£ >
Status
OK Log

-

Figura 14: Detalle de la adaptacion de una Red Neuronal.

e Instancias correcta e incorrectamente clasificadas

Tabla 12: Porcentaje de instancias correcta e incorrectamente clasificadas para una red

neuronal.
Método % Instancias % Instancias
correctamente incorrectamente
clasificadas clasificadas
Red neuronal 80.95% 19.05%
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e Detalles de precision por clase

Tabla 13: Detalles de precisién para una red neuronal.

Tasa TP Tasa FP Precision Recall F-Medida | AreaROC Clase

0.75 0.25 0.643 0.75 0.692 0.973 QuercusSuber

1 0 1 1 1 1 QuercusRobur

1 0 1 1 1 1 NeriumOleander
0.929 0.02 0.765 0.929 0.839 0.993 BetulaPubescens
0.615 0.005 0.889 0.615 0.727 0.984 TiliaTomentosa

1 0 1 1 1 1 AcerPalmatum
0.833 0.015 0.769 0.833 0.8 0.959 CeltisSp
0.846 0.01 0.846 0.846 0.846 0.966 CorylusAvellana
0.75 0.03 0.6 0.75 0.667 0.964 CastaneaSativa
0.833 0.01 0.833 0.833 0.833 0.995 PrimulaVulgaris
0.769 0.025 0.667 0.769 0.714 0.981 BougainvilleaSp
0.333 0.02 0.5 0.333 0.4 0.871 EuonymusJaponicus

0.5 0.005 0.857 0.5 0.632 0.993 MagnoliaSoulangeana

0.917 0.005 0.917 0.917 0.917 0.998 BuxusSempervirens
0.917 0.01 0.846 0.917 0.88 0.989 UrticaDioica

1 0.005 0.917 1 0.957 1 PodocarpusSp
0.727 0.015 0.727 0.727 0.727 0.972 AccaSelloviana

e Matriz de confusién

Tabla 14: Matriz de confusion para una red neuronal.

o
(2]
Q.
o

f i Il |m|n

—.
=

q Clase clasificada como:
= |QuercusSuber

= |QuercusRobur

= |NeriumOleander

= |BetulaPubescens

= |TiliaTomentosa

= |AcerPalmatum

= |CeltisSp
CorylusAvellana

= |CastaneaSativa

= |PrimulaVulgaris

= |BougainvilleaSp

= |Euonymuslaponicus
= |MagnoliaSoulangeana
= |BuxusSempervirens

= |UrticaDioica

= |PodocarpusSp

= |AccaSelloviana

(4]
=2
o

T

o
o

=
N
o
o

=
[
o

[y
w

ojojo|o|o

ololo|o|o|o

=
o))

ololo|lo|o|o|o

[N
o
ojo|o|ojnn]|o|jo|jo|vw|o|r|O|JO|O|OC|O
=
o

[ERY
[N

oj|o[r|[O|O|O|O|O|O

[eRl=l[=1[=1 (=1 [=1[=1(=1 (=] "N

=
o

ojojo|lr|Oo|O|O|C[O|O|OC|O]|O

olo|jo[r|O|lC|O|0O|C [k, |O|O|O|O

Juy
[

o|lo|o|o|o|r|o|o|o|o|o|o|o]|o]|r

o
[y
[

o
o
=
[

N|o|o|o|lofo|r|olo|Nv]|o|o|lo|o|o|o|w|Y
[eRl=Ri=li=ki=li=l[=1[=1i=1[=1I=k =k (=l (=k (=]
O|O|O|O |00 ||| |O|O
o|lo[r|O|O|CO|O|O|C|O|O|O|W
ojo|o|o|o|o|o|jo|o|o|o|o|x|~r|O|O|O
[eRi=li=ki=li=li=l1[=1[=1i=1[=]1]=]
ol|lo|jo|o|r|r|O|O|r|O
oj|o|o|o|o|r|O|O|O
O|O|O|O|O | |O
O|O|O|Rr|O|>
R |O|O|Oo|O|d|[R|O|O|O|O|O|R|O|O|O|O
ojo|o|o|joo|o|o|jo|r|O|O|OC|O|O|O|O
0 |O|O|O|O|Rr|O|O|R|O]|O|O|O|O|O|O
o o |o s [3[—[~[~ [~ |=]|m [ |a]|0|o|v
1]

o
o
o

Tesis publicada con autorizacién del autor

No olvide citar esta tesis




e PONTIFICIA
TESIS PUCP gx_}\gﬁgﬁm

DEL PERU

4.3.3 Redes Bayesianas

De manera similar a los métodos anteriores, la herramienta WEKA ofrece una serie de
variaciones respecto al método Bayes. El método usado para el proyecto de fin de

carrera es el Naive Bayes.

L] Weka Explorer = B
Freprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select atributes | Visualize
Classifier

Choose  |MaiveBayes

Test options Classifier output
(0 Use training set === Run information === ~
(") Supplied test set Set...
B Scheme:weka.classifiers.bayes.NaiveBayes
(@) Cross-validation Folds |15 Relation: leaf
(") Percentage split Y (66 Instances: 210
= Attributes: 15
CIEEETE Eccentricity
AspectRatio
(Mom) dlass ] Elongation
Solidity
Start Stop StochasticConvex
Result list (right-dick for options) IsoperimetricFact
16:12:42 - trees. 148 MaximalIndentaticonDepth
16:12:46 - trees. 148 Lobedlieas
16:12:53 - trees, 148 Averagelntensity
16:13:07 - lazy. I8k AverageContrast
16:13:11 - lazy. 16k Smocthness
16:13:15 - lazy.IBk ThirdMoment
17:32:38 - functions. MultilayerPerceptron Uniformity
17:43:50 - bayes.NaiveBayes Entropy
class
Test mode:15-fold cross-validation
v
< >

Status

QK Log ‘W x0

Figura 15: Detalle de la adaptacion de una Red Bayesiana.
e Instancias correcta e incorrectamente clasificadas

Tabla 15: Porcentaje de instancias correcta e incorrectamente clasificadas para una red

bayesiana.
Método % Instancias % Instancias
correctamente incorrectamente
clasificadas clasificadas
Red Bayesiana 80.5% 19.5%

Tesis publicada con autorizacién del autor

No olvide citar esta tesis




PONTIFICIA
UNIVERSIDAD

CATOLICA
DEL PERU

TESIS PUCP

o Detalles de precisidn por clase

Tabla 16: Detalles de precision para una red bayesiana.

Tasa TP Tasa FP Precision Recall F-Medida | Area ROC Clase
0.833 0.01 0.833 0.833 0.833 0.974 Quercus Suber
0.917 0 1 0.917 0.957 0.985 QuercusRobur
1 0 1 1 1 1 NeriumOleander
0.786 0.02 0.733 0.786 0.759 0.987 BetulaPubescens
0.846 0.005 0.917 0.846 0.88 0.998 TiliaTomentosa
1 0 1 1 1 1 AcerPalmatum
0.75 0.04 0.529 0.75 0.621 0.967 CeltisSp
0.846 0.015 0.786 0.846 0.815 0.995 CorylusAvellana
0.5 0.03 0.5 0.5 0.5 0.897 CastaneaSativa
0.5 0.02 0.6 0.5 0.545 0.976 PrimulaVulgaris
0.846 0.02 0.733 0.846 0.786 0.98 BougainvilleaSp
0.667 0.005 0.889 0.667 0.762 0.964 EuonymusJaponicus
0.5 0.02 0.6 0.5 0.545 0.975 MagnoliaSoulangeana
0.917 0 1 0.917 0.957 0.999 BuxusSempervirens
0.917 0.005 0.917 0.917 0.917 0.999 UrticaDioica
1 0 1 1 1 1 PodocarpusSp
0.818 0.015 0.75 0.818 0.783 0.991 AccaSelloviana

e Matriz de confusion

Tabla 17: Matriz de confusién para una red bayesiana.
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4.3.4 K-Vecino mas cercano

Este método pertenece al grupo de clasificadores lazy y esta representado en la

herramienta WEKA como IBk.

[+ Weka Explorer = =
Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | Visualize
Classifier
Choose  |IBk -K 5 -W 0 -4 "weka,core.neighboursearch LinearMMSearch -4 4 "weka, core EuclideanDistance -R First-last)™

Test options Classifier output

() Use training set —— Pun information —— ~

() Supplied test set Set...

Scheme:weka.classifiers.lazy.IBk -K 1 -W 0 -&A "weka.core.neighboursearch.L:

(@) Cross-validation ~ Folds |15 Relation: leaf

() Percentage split % |66 Instances: 210

= Attributes: 15
FEEE I Eccentricity
LspectRatic
{Mom) dass ¥ Eleongation
Solidity
Start Stop StochasticConvex
Result list (right-dlick for options) IsoperimetricFact
16:12:42 - trees. 148 MaximalIndentationDepth
16:12:46 - trees. 148 Lobedliess
16:12:53 - trees. 148 Lveragelntensity
16:13:07 - lazy . IBk AverageContrast
16:13:11 -lazy.IBk Smoothness
16:13:15 - lazy. Bk ThirdMoment
17:32:38 - functions. MultilayerPerceptron Tniformity
17:43:50 - bayes. MNaiveBayes Entropy
17:52:07 - lazy.IBk class
17:52:16 -lazy. 1Bk Teat mode:15-fold cross-validation
17:52:30 - lazy.IBk W
< >

Status
OK Log W x0

Figura 16: Detalle de la adaptacion de K-Vecino méas cercano.
e Instancias correcta e incorrectamente clasificadas

Tabla 18: Porcentaje de instancias correcta e incorrectamente clasificadas para el clasificador

KNN.
Método % Instancias % Instancias
correctamente incorrectamente
clasificadas clasificadas
KNN (k=1) 78.57% 21.43%

Tesis publicada con autorizacién del autor

No olvide citar esta tesis




PONTIFICIA
UNIVERSIDAD
CATOLICA

TESIS PUCP

o Detalles de precisidn por clase

Tabla 19: Detalles de precisién para un clasificador KNN.

Tasa TP Tasa FP Precision Recall F-Medida | AreaROC Clase
0.75 0.015 0.75 0.75 0 0.867 QuercusSuber

1 0 1 1 1 1 QuercusRobur

1 0 1 1 1 1 NeriumOleander
0.786 0.026 0.688 0.786 0.733 0.88 BetulaPubescens
0.615 0.015 0.727 0.615 0.667 0.8 TiliaTomentosa

1 0 1 1 1 1 AcerPalmatum
0.667 0.02 0.667 0.667 0.667 0.823 CeltisSp
0.846 0.005 0.917 0.846 0.88 0.921 CorylusAvellana
0.583 0.01 0.778 0.583 0.667 0.787 CastaneaSativa
0.75 0.015 0.75 0.75 0.75 0.867 PrimulaVulgaris
0.769 0.025 0.667 0.769 0.714 0.872 BougainvilleaSp
0.583 0.02 0.636 0.583 0.609 0.782 EuonymusJaponicus
0.667 0.025 0.615 0.667 0.64 0.821 MagnoliaSoulangeana
0.917 0.005 0.917 0.917 0.917 0.956 BuxusSempervirens
0.667 0.02 0.667 0.667 0.667 0.823 UrticaDioica

1 0 1 1 1 1 PodocarpusSp
0.727 0.025 0.615 0.727 0.667 0.851 AccaSelloviana

e Matriz de confusion

Tabla 20: Matriz de confusidn para un clasificador KNN.
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4.4Conclusion

Después de adaptar, evaluar y obtener el resultado de los diferentes criterios de
precision para cada método seleccionado, se concluye que todos los métodos tienen un
porcentaje de precisién adecuado, en este caso mayor al 60%. Sin embargo, en primera
instancia, las redes bayesianas son las que proporcionan una precision de 81.9%
sobrepasando al resto de métodos construidos. Por otro lado, es importante concluir
gue los resultados de los criterios de precision son parte importante del proyecto, ya que
la eleccién formal del método depende del andlisis comparativo en base a los resultados
obtenidos.
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CAPITULO 5

Objetivo Especifico 3 (OE3): Realizar un analisis comparativo, en base a criterios de

precision, que justifique la eleccién del método que sera empleado en el proyecto.

5.1 Introduccién

Después de obtener los resultados de los criterios de precision para los diferentes
métodos a emplearse, se procede a utilizar estos resultados como entrada para
determinar el método mas adecuado para la clasificacion de hojas mediante un analisis
que compara los resultados obtenidos. El presente capitulo detalla el analisis
comparativo realizado para determinar el método mas adecuado para el desarrollo de
la herramienta de clasificacion automatica de hojas. El método usado es AUC (Area bajo
la curva), el cual maneja gréficos ROC, los cuales proporcionan una medida mas
enriquecida de rendimiento que medidas escalares como: tasa de error, tasa de

precision, costo error [Fawcett 2004].

5.2Resultado Esperado 4 (RE4): Clasificador seleccionado

En este apartado se detalla el método usado para determinar el método de clasificacion
gque se adecue mas al problema planteado y el método seleccionado propiamente dicho.
El método a usarse sera Area Bajo la Curva ROC (AUC). Antes de entender el
funcionamiento del analisis, es importante entender el concepto relacionado a un gréfico
ROC, curva de ROC.

e Gréficos ROC (Reciever Operating Characteristics)

Un grafico ROC es un técnica usada para visualizar, organizar y seleccionar
clasificadores basado en su rendimiento. Estos gréaficos han sido utilizados durante
mucho tiempo en la teoria de deteccién de sefiales para representar el equilibrio
entre las tasas de éxito y las tasas de alarma de los clasificadores. Ademas de ser
un gréfico de rendimiento util, tienen propiedades que los hacen especialmente (tiles
para dominios con una distribucién sesgada de clases.

Los graficos ROC son graficos bidimensionales en donde el tasa TP es trazada en
el eje Y y la tasa FP es trazada en el eje X. De esa manera, un grafico ROC
representa las ventajas y desventajas relacionadas con los beneficios (verdaderos
positivos) y costo (falsos positivos). La figura 20 muestra un grafico ROC con 5
clasificadores (A, B, C, D, E).
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o 0.2 Q.4 0.6 0.8 1.0

Tasa FP

Figura 17:; Grafico ROC con cinco clasificadores [Fawcett 2004].

Es importante resaltar que los clasificadores representados en el grafico ROC son
conocidos como clasificadores discretos; es decir produce un par (tasa FP, tasa TP)
correspondiente a un Unico punto en el espacio ROC. Adicionalmente, un punto en
el espacio ROC es mejor que otro si este se ubica mas al noroeste (tasa TP alto,
tasa FP bajo). Los clasificadores que aparecen al lado izquierdo del espacio de ROC,
cerca del eje X son considerados conservadores; es decir hacen clasificaciones
positivas Unicamente con evidencia fuerte. Los clasificadores que se encuentran en
la parte alta del lado derecho del grafico ROC son considerados liberales, ya que
hacen clasificaciones positivas con evidencia débil; es decir clasifican casi todos los

positivos correctamente pero obtienen una tasa FP alta [Fawcett 2004].

e Gréficos de ROC Multiclases

Cuando el numero de clases dentro del conjunto de datos es mayor que dos, la
situacion se vuelve mucho mas compleja si se intenta manejar todo el espacio de
ROC. Con n clases, la matriz de confusién se convierte en una matriz n x n que
contiene las n clasificaciones correctas y n? — n posibles errores. En los gréficos
ROC multiclases no se maneja compensaciones entre la tasa TP y tasa FP, se
maneja n beneficios y n-n errores. Un método para manejar n clases es producir n
diferentes graficos ROC; es decir uno por cada clase. Especificamente, si C es el
conjunto de datos con todas las clases, el grafico ROC i traza el rendimiento de la
clasificacién haciendo uso de la clase ci como la clase positiva y el resto de clases

son consideradas clases negativas [Fawcett, 2004].

e Curvade ROC
Las curvas de ROC son una herramienta visual que es utilizada para comparar
modelos de clasificacion. Una curva de ROC muestra la compensacion entre la tasa

tp o sensibilidad (porcentaje de tuplas correctamente clasificadas) y la tasa fp
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(proporcion de tuplas negativas que son incorrectamente identificadas como

positivas) para un modelo en especifico [Han, et al. 2006].

e AUC (Area bajo la curva)

Una curva de ROC es una representacion bidimensional del rendimiento de un
clasificador. Para comparar el rendimiento de los clasificadores se desea reducirlo a
un valor escalar que represente el rendimiento esperado. Un método comun para
obtener este valor escalar es el AUC o Area bajo la curva. El AUC es una porcion
del &rea de una unidad cuadrada, su valor estara en el rango de Oy 1.0.

Por otro lado, debido a que una prediccion aleatoria produce una linea diagonal entre
(0,0) y (1,1), el cual tiene un area de 0.5, se recomienda que un clasificador no tenga
un AUC menor a 0.5 [Fawcett, 2004].

e Resultados de las AUC por cada método de clasificacion
A continuacion se muestra la tabla con los valores de la tasa TP, tasa FP y AUC.

Estos valores determinaran la elecciéon del método de clasificacion mas adecuado.

Tabla 21: Valores de AUC para todos los métodos de clasificacion descritos.

Método de Tasa TP Tasa FP AUC
clasificacion

J48 0.767 0.014 0.899

Red Neuronal 0.819 0.011 0.977

Red Bayesiana 0.805 0.012 0.982

KNN 0.786 0.013 0.886

e Resultados de las AUC por cada modelo de clasificacion
A continuacién se muestra una tabla con los resultados de area bajo la curva ROC
por cada clase para el modelo Red Bayesiana.
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Tabla 22: Valores del AUC por clase para el modelo de Red Bayesiana.

Clase AUC
QuercusSuber 0.974
QuercusRobur 0.985

NeriumOleander 1
BetulaPubescens 0.987
TiliaTomentosa 0.998
AcerPalmatum 1
CeltisSp 0.967
CorylusAvellana 0.995
CastaneaSativa 0.897
PrimulaVulgaris 0.976
BougainvilleaSp 0.98
EuonymusJaponicus 0.964
MagnoliaSoulangeana 0.975
BuxusSempervirens 0.999
UrticaDioica 0.999
PodocarpusSp 1
AccaSelloviana 0.991
Promedio 0.982

La eleccion de este método de andlisis comparativo se basa en que los graficos ROC
son muy Utiles para visualizar y evaluar clasificadores. Ellos proporcionan una medida
més enriquecida del rendimiento de la clasificacion que una medida escalar como
precision, tasa de error y costo de error. Estos gréficos separan el rendimiento del

clasificador de los costos de error y clases sesgadas.

5.3Conclusién

Tomando en cuenta la tabla anterior, se concluye que el método de clasificacion mas
adecuado para realizar la clasificacidbn automatica de hojas es la red Bayesiana, ya que

presenta el AUC mas cercano a 1, en este caso 0.982.
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CAPITULO 6

Objetivo Especifico 4 (OE4): Desarrollar un prototipo funcional que muestre el
resultado de clasificar una nueva instancia de hoja haciendo uso de un modelo de

clasificacion.

6.1 Introduccién
La técnica de Mineria de Datos tiene como principal objetivo explorar y analizar una gran

cantidad de datos con el fin de descubrir patrones y reglas significativas. Este proceso
incluye el uso de algoritmos para hallar patrones en los datos y finalmente generar
conocimiento [Berry & Linoff 1997] [Weiss and Davison 2010]. Estas caracteristicas
hacen posible la construccién de modelos de clasificacion que permitan clasificar una
nueva instancia de hoja. En base a esta idea, el presente capitulo presenta el
funcionamiento del prototipo funcional desarrollado para el presente proyecto de fin de
carrera, el cual permite clasificar una nueva instancia de hoja haciendo uso del modelo

de clasificacion seleccionado en el capitulo previo.

6.2 Resultado Esperado 5 (RE5): Prototipo funcional que muestre los
resultados de clasificar una nueva instancia de hoja de planta.

6.2.1 Prototipo Funcional

En el presente apartado se explica el funcionamiento del prototipo desarrollado para
cumplir con la tarea de clasificacion de hojas. El prototipo presenta una estructura
simple, facil e intuitiva con la finalidad de que el usuario pueda clasificar una nueva hoja
de planta de una manera rapida y sin problema alguno de entendimiento. A continuacién

se muestran los dos prototipos, el explorador y la vista principal de clasificacion.

Clasificador
de Hojas

Clasificacion J

Figura 18: Prototipo inicial.
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Atributos de forma
Clasificar

Excentricidad: 0.98695

Relacion de aspecto: 6.2904
Alargamiento: 0.84124

Solider: 0.973085 Resultados

Limpiar Campos

Convexidad: 1 Clase:
Factor isoperimétrico: 0.29288
Profundidad de penetracion: |0.023221

Atributos de textura

Intensidad promedio: |D.025859

Contraste promedio: [0.089821

Suavidad: [0.0080032

Tercer momento: |D.DDE491 9

Uniformidad: |D.EIEIEIEIEI?9

Entropia: l0.8112

Figura 19: Prototipo funcional de clasificacion.

En base a la Figura 19 se debe tener las siguientes consideraciones:

Los campos estan agrupados en atributos de forma, atributos de textura y
resultados para mayor entendimiento del usuario.

Los campos relacionados con los atributos de forma y textura se encontraran
inicialmente vacios.

El campo relacionado con el nombre de la clase se encontraré vacio inicialmente.
Una vez ingresado los datos, se le permitira al usuario limpiar los campos en

caso haya ingresado algunos campos con valores incorrectos.

El funcionamiento del prototipo es el siguiente:

El usuario debe ingresar obligatoriamente todos los campos mostrados en el
prototipo.

El usuario debe presionar el botén “Clasificar”.

Se muestra al usuario el resultado de la clasificacion.

El usuario puede presionar el botén “Limpiar Campos” antes o después de

realizar la clasificacion.
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6.2.2 Clasificacion

El funcionamiento del prototipo tiene dos perspectivas, la externa en donde el usuario
ingresa la informacién relacionada con la nueva instancia de hoja sin conocer como se
llevard a cabo la clasificacion y la segunda perspectiva que es la interna en donde se
lleva a cabo la clasificacion de la nueva instancia haciendo uso del modelo de
clasificaciéon que fue construido, evaluado y seleccionado como se explicé en los
capitulos previos. El modelo de clasificacibn toma como parametros los datos

ingresados inicialmente por el usuario y le asigna una clase a la nueva instancia.

6.2.3 Resultado

Luego de conocer el funcionamiento interno y externo del prototipo, el resultado que se
muestra finalmente es la clase a la que pertenece esa nueva instancia ingresada por el
usuario, la cual se predijo haciendo uso de métodos inteligentes de Mineria de datos,
en este caso métodos de clasificacion. A continuacién se presenta una vista del prototipo

funcional luego de haberse realizado la clasificacion.

Atributos de forma
Clasificar
Excentricidad: 0.98695
Relacidn de aspecto: 6.2904
Limpiar Campos
Alargamiento: 0.84124
Solider: 0973085 Resultados
Convexidad: ;1 Clase: Merium Cleander

Factor isoperimétrico: 029288
Profundidad de penetracion: |0.023221

Atributos de textura

Intensidad promedio: |D.E|25859 |
Contraste promedio: |I:I.E|89821 |
Suavidad: [0.0080032 |
Tercer momento: |E|.E|E|24-919 |
Uniformidad: [0.0000979 |
Entropia: [0.3112 |

Figura 20: Prototipo funcional con el resultado de la clasificacion.
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6.3 Conclusion

En el presente capitulo se ha detallado el proceso de clasificar una nueva instancia de
hoja haciendo uso de un prototipo funcional que integra un modelo de clasificacion
adaptado y evaluado en los capitulos previos a este. Por lo tanto, se concluye que desde
la perspectiva del usuario final, el prototipo es simple, facil e intuitivo, ya que solo
requiere que el usuario ingrese los datos relacionados con la forma y textura de la hoja
sin la necesidad de entender el modelo de clasificacion que es usado internamente.
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CAPITULO 7

7.1 Introduccidén

En el presente capitulo se detalla las conclusiones obtenidas después de desarrollar

cada una de las etapas del proyecto. Ademas, se presenta algunas recomendaciones y

trabajos futuros que pueden ayudar al desarrollo de una investigacion como la realizada

en el presente proyecto.

7.2 Conclusiones

En el presente apartado se presentan las conclusiones del presente proyecto de fin de

carrera. Estas conclusiones se obtuvieron luego de completar los cuatro objetivos

trazados para obtener un modelo de clasificacion que permita clasificar nuevas

instancias de hojas en base a sus atributos de formay textura.

Dado que el proceso de Mineria de datos incluye el uso de algoritmos para hallar
patrones en los datos y finalmente generar conocimiento, para el presente
proyecto de fin de carrera se requiere un conjunto de datos que incluyan
instancias de hojas clasificadas, debido a que el conjunto de datos determinara
el comportamiento del modelo de clasificacién. De esta forma, el proyecto tiene
como punto de partida el uso de un conjunto de datos que incluye 210 instancias
de hojas clasificadas. Cada instancia de hoja presenta 7 atributos de forma, 6
atributos de textura y la clase. Asimismo, es importante sefialar que el proyecto
trabaja Unicamente con 17 clases de hojas debido al tipo de proyecto y tiempo
estipulado para este. El conjunto de datos debe estar debidamente estructura,
ya que de este depende la eficiencia y precision de los modelos de clasificacion.

Teniendo en cuenta que dentro del proceso de Mineria de datos existen una
diversidad de métodos de clasificacién, agrupacion y regresion, el analisis
desarrollado en el presente proyecto se limita a trabajar con 4 métodos de
clasificacion: Arboles de decision, Redes neuronales, Redes bayesianas y k-
Vecino mas cercano. Estos cuatro métodos se seleccionaron teniendo como
base investigaciones realizadas en temas similares al presente proyecto y de las
cuales se obtuvieron resultados positivos. Por otro lado, con el conjunto de datos
debidamente estructurado, se adaptan y evaltan los modelos de clasificacion
obteniéndose de estos una serie de criterios de precisién que son utilizados para

evaluar su rendimiento.
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Luego de la construccion de los diferentes modelos de clasificacion, se llevé a
cabo un analisis comparativo en base a los resultados de los criterios de
precision de los modelos de clasificacion seleccionado. EI método de
comparacion fue AUC (Area bajo la curva), el cual hace uso de graficos ROC
para comparar el rendimiento de los modelos. En base a este andlisis se
demostré que la red bayesiana es el método mas adecuado para solucionar el

problema de la clasificacion de hojas.

Después de obtener el modelo de clasificacion mas adecuado para solucionar el
problema de clasificacion de hojas, el presente proyecto le provee al usuario un
prototipo funciona como medio que le permita clasificar de manera facil, simple
e intuitiva una nueva hoja de planta sin la necesidad de involucrarse

directamente con el modelo de clasificacion usado.

Finalmente, se concluye que después de completar los diferentes objetivos
planteados para el proyecto, el problema de clasificacion de hojas puede ser
solucionado, con una alta precisién, haciendo uso del modelo de clasificacion, el
cual se obtuvo después de la adaptacion y evaluacion de una red bayesiana.

7.3 Recomendaciones y trabajos futuros

En este apartado se presenta las recomendaciones y trabajos futuros con la finalidad de

proponer mejoras 0 nuevas investigacion para solucionar el problema de clasificacion

de hojas.

En primer lugar, se propone la implementacion de un software que sea flexible;
es decir que permita actualizar el modelo de clasificacion de hojas cada cierto
tiempo. La tarea de actualizar el modelo de clasificacion dependera de la
actualizaciéon del conjunto de datos de entrada, el cual puede incrementarse en
cuanto a cantidad de muestras o cantidad de clases debido a que nuevas

especies de plantas van apareciendo con el paso del tiempo.

Por otro lado, se propone un madulo en el que el usuario pueda configurar los
parametros para la construccion del modelo de clasificacién con el fin de obtener
mejores resultados para diferentes conjuntos de datos. Uno de los parametros

gue podria incluirse en el moédulo es el k de la Validacion Cruzada.
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Dado que el conjunto de datos contiene instancias de hojas con atributos
numeéricos; es decir que se obtuvieron después de realizar procesamiento de
imégenes de hojas, se propone un sistema que realice el procesamiento de cada
imagen de hoja permitiendo extraer directamente los atributos y de esa manera

construir el modelo de clasificacion.

¢ Finalmente, dado que Mineria de datos es una técnica que alberga una gran
cantidad de métodos de clasificacion, se propone analizar algunos métodos que
no estén incluidos en el proyecto y que puedan solucionar el problema de
clasificacién de hojas. Los posibles métodos a utilizar son SVM (Support Vector
Machine), variaciones del éarbol de decisién, redes neuronales o redes

bayesianas.
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