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Resumen

El presente Trabajo Fin de Grado se encuadra en el marco general de la In-
teligencia Artificial (IA), en particular en el &mbito del aprendizaje maquina.
La IA pretende dotar a las maquinas de la capacidad de solucionar problemas
a través del paradigma de la inteligencia humana.

En concreto, este trabajo trata de la aplicacion del aprendizaje maquina a
la clasificacion de patrones en problemas de clasificacion binaria, que consiste
en distinguir entre patrones de dos clases diferentes. Los métodos de apren-
dizaje maquina “aprenden” a resolver el problema de clasificacién a partir
de un conjunto de ejemplos etiquetados (conjunto de patrones con indicacién
de la clase a la que pertenece cada patrén). Este conjunto de ejemplos habi-
tualmente se denomina conjunto de entrenamiento. Dentro de la clasificacion
binaria, se consideraran problemas desequilibrados o desbalanceados, que son
aquellos en los que el nimero de patrones disponibles correspondientes a ca-
da una de las dos posibles clases es sensiblemente diferente. Estos problemas
son de gran importancia, ya que hay un gran numero de aplicaciones con
estas peculiaridades, como por ejemplo la deteccién de fraude (las operacio-
nes fraudulentas son muchas menos que las legales) o la diagnosis médica de
alguna enfermedad (el nimero de pacientes sanos es mucho mayor que el de
enfermos). Ademds, como sucede en estos ejemplos, en muchas ocasiones el
objetivo mas importante es precisamente la deteccion de patrones de la clase
minoritaria.

La utilizacién de métodos de aprendizaje maquina en este tipo de proble-
mas tiene como dificultad potencial que los ejemplos de la clase mayoritaria
pueden dominar en el aprendizaje y ocultar los ejemplos de la clase minorita-
ria. Para evitar este posible efecto es necesario tomar medidas que equilibren
la aportacion en el aprendizaje de las muestras correspondientes a las dos
clases.

En el trabajo, en primer lugar se ha obtenido un conjunto de bases de
datos reales correspondientes a problemas de clasificacion binaria y con datos
desbalanceados. Las bases de datos elegidas corresponden a problemas reales
que han sido tratados en la literatura utilizando otros métodos de clasifica-
cién. Para resolver estos problemas de clasificacion, se han utilizado redes
neuronales artificiales, en concreto, perceptrones multicapa. Se han conside-
rado varias alternativas para tener en cuenta el desequilibrio de los datos.
Por un lado, se han utilizados dos funciones de coste para el aprendizaje
de la red neuronal que tienen en cuenta el diferente nimero de muestras de
cada clase: la primera es una funcién de coste basada en el error cuadratico
medio ponderado; la segunda es una funcion de coste basada en el riesgo de
Bayes. Por otro lado se han utilizado combinadores de clasificadores, que ya
han demostrado en la literatura que pueden ser 1tiles en este tipo de pro-
blemas. Los clasificadores obtenidos se han evaluado utilizando varias figuras
de mérito, y se han comparado las prestaciones obtenidas con los distintos



métodos considerados en cada una de las bases de datos.

Para realizar la evaluacién de los clasificadores, se ha seguido la metodo-
logia habitual empleada cuando se utilizan métodos de aprendizaje maquina.
Cada base de datos se divide en dos conjuntos de patrones: conjunto de en-
trenamiento y conjunto de test. Los pardmetros del clasificador se obtienen a
partir de los patrones del conjunto de entrenamiento. Una vez obtenidos estos
parametros, o lo que es lo mismo, una vez disenado el clasificador, las pres-
taciones del mismo se evalian utilizando el conjunto de test, cuyos patrones
no se utilizaron en el procedimiento de aprendizaje.

Finalmente, a la vista de los resultados obtenidos con cada uno de los
métodos considerados, se discute sobre las principales conclusiones extraidas
a partir de dichos resultados.
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Capitulo 1
Motivacion y objetivos

En este primer capitulo se van a presentar los aspectos que han motivado
la realizacion de este trabajo, teniendo en cuenta el entorno socio-econémico
en que se ubica y el marco regulador aplicable. Ademas se describiran los
objetivos planteados para este Trabajo Fin de Grado.

1.1. Motivacién del trabajo

Este trabajo se encuentra situado en el marco general de la Inteligencia
Artificial (TA), y en particular dentro del &mbito del aprendizaje automatico
o aprendizaje maquina. La IA pretende dotar a las maquinas de la capacidad
de solventar problemas a través del paradigma de la inteligencia humana.
Para ello se utilizan distintas herramientas estadisticas y computacionales.

La TA puede dividirse en dos ramas. La primera, denominada inteligencia
artificial convencional o TA simbdlica-deductiva se basa en el enfoque es-
tadistico del comportamiento humano. La segunda se denomina inteligencia
artificial computacional o TA subsimbdlica-inductiva, y se basa en los datos
empiricos.

La estadistica y la informatica han ido avanzando y desarrollando nuevas
técnicas desde hace décadas. Sin embargo antes no se disponia de grandes
cantidades de datos. Esto ha cambiado con Internet y la capacidad de al-
macenamiento de datos actual. Junto con Internet, a dia de hoy no para de
aumentar el nimero de sensores que ocupan nuestro mundo, esto produce
una cantidad de informacién enorme. Gracias a ello es posible mejorar el
aprendizaje de las maquinas. Ademads con la situacion actual, no dejan de
desarrollarse nuevos y mejorados mecanismos, y es posible solucionar proble-
mas con mayor nivel de abstraccién y complejidad.

Muchas empresas utilizan ya el aprendizaje maquina para mejorar sus
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decisiones. Algunas como BlackRock ( ) utilizan datos pro-
cedentes de Google y Twitter para tomar decisiones sobre sus inversiones.
También es utilizado para la lucha contra el fraude, con la utilizacién de
métodos como las redes neuronales, los arboles de decision y los andlisis ba-
yesianos ( ). Lo que permite ahorrar grandes cantidades
de dinero.

Las empresas més potentes del mundo como Google, Apple, Facebook,
Microsoft, etc. ( ) llevan anos invirtiendo dinero en investiga-
cién para la realizacion de aplicaciones basadas en la TA. Algunos ejemplos
son Siri de Apple o Cortana en Microsoft, cuya funcién de asistente virtual se
basa en técnicas de reconocimiento de voz, busqueda de contenidos y demas
aspectos relacionados con la IA. Ademas con las nuevas técnicas de aprendi-
zaje profundo (deep learning), el sistema RankBrain ( ) ha logrado
mejorar las prestaciones del buscador de Google en un 10% (

).

En el ambito de la automocion, el desarrollo de vehiculos inteligentes,
con capacidades de conduccién autonoma, es otro ejemplo del uso intensivo
de la TA y del aprendizaje méaquina. La inversion en el desarrollo de estas
tecnologias en los ultimos anos ha sido enorme, no sélo por parte de los
fabricantes, sino también de las administraciones, ya que su implantacion
puede ayudar a salvar vidas, y mejorar la fluidez del trafico. Por citar un
ejemplo, el gobierno de Estados Unidos propuso el pasado enero una inversion
de 4 billones ! de dolares durante los préximos 10 afios para la incentivacién
de los vehiculos auténomos ( ).

Fuera del ambito econémico, estas técnicas también ayudan en aspectos
tan criticos como salvar vidas. En la medicina el uso de herramientas de [A
ayuda a la deteccion de enfermedades. Por ejemplo, en los ultimos anos se
han desarrollado distintas aplicaciones o juegos para etiquetar datos médi-
cos. Algunos juegos como TuberSpot ( ) que consisten en
encontrar las bacterias que provocan la tuberculosis, o MalariaSpot (

) cuyo objetivo es ‘atrapar’ los pardsitos de muestras de sangre reales.
Esto ayuda a obtener datos etiquetados, cuyos resultados promediados sobre
todos los jugadores han resultado ser altamente satisfactorios.

También se ha observado un enorme interés en el desarrollo de herra-
mientas de ayuda a la diagnosis médica basadas en aprendizaje maquina
( ) ( ), con aplicaciones tan diversas como
andlisis de senales de electrocardiograma (para deteccién de arritmias (

), danos en valvulas cardiacas, o deteccién de apnea

( )), o procesado de imagenes de ultrasonido para la detec-
cién de la enfermedad de Hashimoto (inflamacién de la glandula tiroidea)
( ), por citar sélo algunos ejemplos. Para hacerse una

IBillones ‘americanos’, miles de millones.
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idea del nimero de contribuciones, basta con hacer una bisqueda en Google
Scholar con los términos ‘machine learning biomedicine’.

Las cantidades de dinero que mueven todas estas aplicaciones hacen que
tanto instituciones publicas como empresas privadas decidan invertir en ellas.
Segin ( ) la Unién Europea ha invertido en el afio 2015, 2500
millones de euros en un plan de 7 anos con contribuciones publicas y priva-
das para el desarrollo de inteligencia artificial y robdtica. Por otro lado en
Estados Unidos en 2011 se realizé una inversién de 500 millones de ddlares.
En Asia también se estd decidiendo invertir mas dinero en estas tecnologias.
La empresa Toyota por ejemplo, credé un plan en 2015 denominado ‘Toyo-
ta Research Institute’ para invertir 1000 millonres de euros en robdtica e
inteligencia artificial durante 5 anos ( ).

Uno de los problemas recurrentes que aparecen en la IA y en el aprendizaje
méquina es la clasificacién de patrones ( ), que permite
dotar a las maquinas de poder de decisién ante estimulos. La clasificacién
se puede utilizar en multitud de ambitos, como por ejemplo clasificacion de
iméagenes, deteccion de objetos, clasificacion de sonidos, palabras, diagnosis
médica, etc. Es una pieza fundamental para el aprendizaje maquina, y ha
recibido una gran atencién (existen por ejemplo revistas cientificas dedicadas
a este problema, como ‘IEEE Transactions on Pattern Analysis’ o ‘Pattern
recognition’, de la editorial Elsevier).

Dentro de la clasificacién de patrones, existen numerosos problemas reales
en los que los datos disponibles para realizar el aprendizaje estan desequili-
brados, en el sentido de que el nimero de patrones de cada clase puede ser
sensiblemente diferente. Ademas por lo general en estos casos, la clase que
menos muestras posee suele ser la que es mas importante detectar correcta-
mente. Algunos ejemplos de este tipo de problemas pueden ser la deteccion
de fraude (de todo tipo, como uso de tarjetas de crédito, en telefonia, com-
panias de seguros, etc.), o la deteccién de enfermedades. En la deteccién de
fraude se poseen mas muestras de casos de usos legales que de usos fraudu-
lentos, y estos tltimos son los de mayor importancia, ya que fallar al detectar
los usos fraudulentos puede suponer grandes pérdidas econémicas. En el caso
médico de la detecciéon de enfermedades, se tienen mas muestras de personas
sanas que de personas que poseen la enfermedad, y éstas tltimas son las de
mayor riesgo, es decir sobre las que hay que minimizar el error de decidir
incorrectamente. Este trabajo estara enfocado en la resolucion de este tipo
de problemas de clasificacion desequilibrados.

En cuanto al marco regulador, éste dependera fundamentalmente de la
aplicacién concreta sobre la que se utilice la herramienta de clasificacién.
El aspecto principal a tener en cuenta es la confidencialidad de los datos
utilizados. Los datos, dependiendo de la aplicacién concreta, estaran sujetos
a la ley de protecciéon de datos correspondiente a cada organizacion. Por
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otro lado también hay que considerar el uso de las licencias del software a
utilizar. Existen distintos tipos de licencias segtin el uso que se le vaya a dar a
la herramienta, uso académico, doméstico, comercial, etc. También es posible
que algunos algoritmos estén sujetos a patentes, lo que también habra que
tener en cuenta en caso de un uso con fines comerciales del mismo. Estos son
los tres aspectos mas importantes a tener en cuenta en el d&mbito legal.

En definitiva, la TA y por consiguiente la clasificacion, es un instrumento
de gran utilidad e impacto social, y se prevee que en un futuro no muy lejano
sea omnipresente, ya que sus aplicaciones tienen como unico limite posible
la imaginacion.

1.2. Objetivos

El presente trabajo se sitia en el ambito de la clasificacién de patrones.
Concretamente se centra en problemas de clasificacion binaria (decisién entre
dos posibles clases) cuando los datos estan desbalanceados o desequilibrados,
es decir, que el nimero de muestras de cada clase es notablemente diferente.

Entre las distintas opciones para resolver este tipo de problemas, en este
trabajo se utilizaran métodos de aprendizaje maquina, en particular redes
neuronales.

Se han propuesto tres objetivos principales:

» Implementar clasificadores neuronales apropiados para problemas bi-
narios desequilibrados, utilizando como elemento basico el perceptrén
multicapa, que es la red neuronal mas conocida y utilizada.

» Evaluar métodos de aprendizaje supervisado con modificaciones para
afrontar con éxito problemas desequilibrados. Se probardn un método
basado en la minimizacién del error cuadratico medio ponderado y
un método basado en una formulacién bayesiana que se ha propuesto
recientemente.

» Evaluar la combinacion de clasificadores individuales como método de
clasificacién para intentar aumentar las prestaciones en este tipo de
problemas.

Ademas de los objetivos anteriores, se tendran dos objetivos complemen-
tarios:

= Obtener un conjunto de bases de datos desbalanceados proveniente de
aplicaciones reales. Los contenidos de las bases de datos serdn de dis-
tintas tematicas, ya que lo que se pretende no es solucionar el problema
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concreto de una aplicacion especifica, sino evaluar los métodos propues-
tos en el ambito general de problemas desequilibrados.

= Comparar las distintas metodologias para el entrenamiento de la red
sobre distintas bases de datos. De forma que se obtengan conclusiones
sobre las prestaciones de las distintas metodologias segiin los parame-
tros de la red.

La memoria del trabajo se ha organizado de la siguiente forma:

= Este primer capitulo presenta la motivacion y objetivos del trabajo, y
lo contextualiza en su entorno socio-econémico, y en el marco regulador
aplicable.

= Kl capitulo 2 contiene un planteamiento formal del problema a resolver
y una revision del estado del arte relativo a dicho problema y a las
soluciones propuestas en el trabajo.

= En el capitulo 3 se presentan las soluciones propuestas, justificando su
eleccién frente a otras posibles alternativas, y se describe la metodologia
de trabajo para conseguir los objetivos propuestos.

» FEl capitulo 4 presenta los resultados mas importantes que se han obte-
nido al aplicar los métodos propuestos en distintos problemas de clasi-
ficacién desequilibrados.

s El capitulo 5 resume las principales conclusiones que se han obtenido
a partir del trabajo realizado y plantea varias lineas posibles de conti-
nuacion a partir del mismo que se consideran interesantes.

= En el apéndice A se muestra la planificacién del trabajo y la estimacién
del presupuesto total desglosado en cada parte.

= En el apéndice B se encuentran los distintos acréonimos utilizados a lo
largo del trabajo.

= Por ultimo el listado de las referencias bibliograficas utilizadas.
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Capitulo 2

Planteamiento del problema y
estado del arte

En este capitulo se presenta una breve revision del estado del arte relacio-
nado con este trabajo. El capitulo comienza planteando el problema general
de la clasificacion de patrones, y su particularizacion a problemas binarios y
desequilibrados. A continuacién se revisaran las técnicas habitualmente uti-
lizadas para resolver este tipo de problemas, y las medidas de prestaciones
que se usan para comparar las distintas soluciones.

2.1. Clasificacion de patrones

Un problema de clasificacion trata de asignar a un patrén de datos D-
dimensional, x € R”
I
x=| "1, (2.1)

ID

una clase o hipotesis de entre un conjunto de posibles clases
H: {H[):Hl:--'Hchl}y (22)

siendo N, el nimero de hipotesis del problema.

En la figura 2.1 se muestra un ejemplo de clasificacién multiclase, en con-
creto de 4 clases, en un espacio de dimensién D = 2, donde los distintos tipos
de formas geométricas representan los patrones de las diferentes clases, y las
lineas azules describen las fronteras de decisién. Estas fronteras definen una
region de decision para cada una de las posibles clases. Se podria decir que el
objetivo de un clasificador es establecer unas regiones de decision apropiadas
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x € R? X2

Figura 2.1: Ejemplo de clasificacion multiclase, con 4 clases
y un ejemplo de posibles regiones de decisién para cada clase.

para el problema en cuestion, teniendo en cuenta sus principales caracteristi-
cas. Las regiones que delimitan esas fronteras pueden ser disjuntas, como
es el caso de las estrellas amarillas de la figura, pero las distinas areas de
decisién sumadas deben completar el espacio de observacién del problema.

Como también se ilustra en la figura, es posible que no todos los patrones
se clasifiquen de forma correcta, lo que significa que habra ciertas probabili-
dades de error.

La clasificacion es una herramienta muy 1til en el mundo actual, y se ha
utilizado en aplicaciones industriales, de negocios y cientificas entre otras.
En ( ) se puede encontrar una amplia lista de aplicaciones
en distintos ambitos.

La informacion de la que se dispone para resolver el problema puede ser
de dos tipos principalmente:

— Conocimiento tedrico del fenémeno. Por ejemplo una relacion fisica en-
tre los datos de entrada y las hipdtesis. Esto quiere decir que se tiene
un conocimiento previo de las caracteristicas estadisticas del problema,
como por ejemplo las probabilidades a priori de los sucesos y su distri-
buciéon de probabilidad conjunta. Esto facilita el uso de técnicas como
las que se describirdn en la seccién 2.2.

— Un conjunto de patrones de ejemplo, también denominado conjunto
de entrenamiento. Se tienen datos y etiquetas. Las etiquetas indican la
clase a la que pertenece cada uno de los patrones. Con esta informacion
se pretende ensenar a la maquina a extraer relaciones no conocidas a
priori. Son necesarios para los métodos de aprendizaje maquina que se
presentaran més tarde en la seccién 2.3.



2.1. CLASIFICACION DE PATRONES

2.1.1. Clasificacion binaria

Se habla de clasificacién binaria cuando el nimero de hipétesis del pro-
blema a tratar es dos, es decir

H ={Hy, H}, (2.3)

donde Hj es la hipdtesis nula y H; la hipdtesis positiva o alternativa.

x € R?

Figura 2.2: Ejemplo de clasificacion binaria.

En la figura 2.2 se representa un ejemplo de clasificacién con tinicamente
dos clases, y sus correspondientes regiones de decision.

Las prestaciones de un clasificador binario estan completamente determi-
nadas por dos probabilidades de error. Si H denota la estima realizada por
el clasificador, estas dos probabilidades se definen como:

s Probabilidad de falsa alarma:

pra = pip(Hi|Hy) = P( Escoger H:|Hy es correcta ). (2.4)

= Probabilidad de pérdida:

pm = P (HolH1) = P( Escoger Ho|Hy es correcta ). (2.5)

Es decir, la probabilidad de falsa alarma define la probabilidad de error
del clasificador para patrones de la clase Hy, y la probabilidad de pérdida
(missing) define la probabilidad de error del clasificador para patrones de la
clase H;.

Ademads, en ocasiones se usa, en lugar de la py;, su probabilidad comple-
mentaria, denominada probabilidad de deteccion pp :

pp =1—pu = pgu(Hi|Hi) = P( Escoger Hi|H; es correcta ). (2.6)
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De esta forma, el tandem (ppa,pp) cuantifica las probabilidades de tomar
una decision positiva bajo las dos hipotesis.

No todos los problemas a clasificar tienen las mismas caracteristicas, por
lo que es importante tener en cuenta sus peculiaridades para usar unos méto-
dos de decision u otros. A continuacién se describen algunos casos singulares.

2.1.2. Problemas con distintos costes

Hay multitud de problemas en la vida real en los que el coste de fallar
sobre una clase o hipétesis no es igual que el de fallar sobre la clase contraria.
Un ejemplo seria un caso médico en el que hay que decidir si el paciente tiene
riesgo de sufrir cancer para realizarle o no un tratamiento. No es lo mismo
el coste de decidir que el paciente tiene cancer y que luego no lo tenga (falsa
alarma), que el coste de decidir que no lo tiene y que realmente si lo padezca
(pérdida).

Hay que remarcar esa diferencia por tanto para que se contemple con
distinto grado la importancia de fallar en cada clase. Por ello existen distintos
mecanismos posibles, como los que se veran reflejados en la seccién 2.4.

2.1.3. Problemas desequilibrados

Un problema de clasificacion se considera desequilibrado o desbalanceado
cuando el nimero de muestras disponibles de cada hipdtesis o clase es nota-
blemente diferente. Segun el articulo ( ) se puede considerar
la tasa de desequilibrio (IR: Imbalance Ratio) como el nimero de muestras
de la clase negativa dividido entre el nimero de muestras de la clase positiva.
En este articulo si el IR es superior a 9, se asume que los datos son altamente
desequilibrados.

La particularidad de estos problemas hace que si se usan métodos de
clasificacion tradicionales disenados para trabajar con datos equilibrados,
pueda suceder que la deteccién sobre la clase mayoritaria sea buena. Pero
como la clase minoritaria se ve menos reflejada en el conjunto de datos es
posible que se produzcan mas errores sobre ella. Para resolver este problema
existen varias metodologias:

(a) Se modifican los datos para equilibrar el problema. O bien descartando
muestras de la clase mayoritaria, o bien generando muestras sintéticas
de la clase minoritaria. También se pueden hacer ambas cosas a la vez.
Una descripcion detallada de este tipo de técnicas se puede encontrar en

( ) ( )-
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(b) Sin modificar los datos originales, se modifica el clasificador maquina
para que tenga en cuenta el desbalanceo de los datos.

(c) Utilizacién de conjuntos de clasificadores. Se utiliza la combinacién de
distintos clasificadores individuales. Esto ha demostrado en la practica
buenos resultados, como se puede ver, por ejemplo, en (

).

Ademas se pueden realizar estas metodologias de forma combinada.

Este trabajo se enfoca en solucionar este tipo de problemas con la opcién
(b), sin modificacién previa de los datos modificando clasificadores individua-
les, y (b) en combinacién con (c), combinando los clasificadores individuales
en un clasificador conjunto.

Una vez presentado el problema basico considerado en este trabajo, la
clasificaciéon binaria en problemas desequilibrados, a continuacién se presen-
taran los distintos tipos de métodos que se pueden utilizar para resolver este
problema. En la seccion 2.2 se expondran los métodos estadisticos y en la
seccion 2.3 los métodos maquina.

2.2. Meétodos estadisticos

Los métodos estadisticos basan sus decisiones en el conocimiento tedrico
del problema a priori. Es decir, que se parte del conocimiento de las carac-
teristicas estadisticas de los sucesos. O bien se tienen las distribuciones de
probabilidad individuales y la distribucion de probabilidad conjunta, o se
tienen las distribuciones de probabilidad condicionales de los patrones dada
cada hipotesis.

A continuacidn se va a describir la técnica estadistica mds utilizada.

2.2.1. Aproximacion bayesiana

La teoria bayesiana tiene en cuenta las probabilidades a priori de cada
clase y el coste de equivocarse en cada hipétesis.

Estos pardametros permiten definir el denominado riesgo de Bayes de la
forma
R = Z Z Th Cah Py g (dlh). (2.7)
heH deH
donde 7, denota la probabilidad de la hipétesis h, cqp es el coste de deci-
dir d, cuando la hipétesis correcta es h, y py, ;(d|h) define la probabilidad

condicional
P (dlh) = P(Escoger d|h es correcta). (2.8)
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En el caso de un problema de clasificacién binario, se podrian encontrar
cuatro costes cq; determinados por la decisién tomada d y por la hipdtesis
correcta h.

La regla de decisién que minimiza el riesgo de Bayes ( )
viene determinada por las funciones de densidad de probabilidad condicio-
nales, también denominadas verosimilitudes. Se puede escribir tal regla de la
forma
. fX|H(X|H1) 21 (01,0 - Co,o) o

fX|H(X|H0) Hy (00,1 - 01,1) 1
donde A(z) es el cociente de verosimilitudes o likelihood ratio, y 7 es el umbral
con el que comparar dicho cociente.

A(x)

=~(>0), (2.9)

Por simplicidad, y sin pérdida de generalidad, en la mayoria de los casos
se asume que el coste de acertar es nulo, por lo que ¢;1 = ¢y = 0.

Es interesante observar que el valor de los costes ¢ o y ¢p1 no es determi-
nante, sin embargo si lo es la relacion entre ambos, es decir, que es indiferente
que los costes sean (c19 =4, co1 = 2) 0 (c10 = 2, co1 = 1), lo importante
para la clasificacion es su cociente.

De esta forma el riesgo de Bayes quedaria
R:’ﬂ'o 1,0 pI:I|H(1|0) + m Co,1 pI:I|H(0|1) (210)

Teniendo en cuenta las definiciones de las probabilidades de falsa alarma
y de pérdida, se puede escribir el riesgo como

R =my ci10pra+m co1 Py, (2.11)

donde las probabilidades de cada hipdtesis y los costes de equivocarse pon-
deran las probabilidades de fallar sobre cada una de las clases.

En ocasiones para simplificar la notacién se pueden parametrizar estos
dos términos de ponderacion a través de un tinico parametro « que establece
directamente la ponderacén relativa entre ppa y par. Se definen entonces c; o

y co1 de la forma
« 11—«
€10 = —> Co,1 = ) (2-12)
0 1

donde « establece la importancia de fallar en cada una de las clases, ya que
utilizando esta parametrizacion se puede escribir el riesgo de Bayes como

R(a) =appa+ (1 —a) pu. (2.13)

El umbral se define en funcién de la relaciéon entre los costes y las probabili-
dades a priori, o de una forma mas simplificada utilizando la parametrizacién

con « o a
1,0 110
= = = . 2.14
7 Co,1 T 11—« ( )
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Ademas de Bayes, hay otros métodos estadisticos con otras caracteristi-
cas como Neyman-Pearson, minimax, maxima verosimilitud (ML: Mazimum-
Likelihood), etc. No se han incluido en esta revision porque no se utilizaran en
este trabajo, pero se puede encontrar mas informacioén sobre estos en cual-
quier libro clésico de deteccién estadistica, como ( ), (

) o ( )-

2.3. Métodos de aprendizaje maquina

Cuando no se conocen las funciones de densidad de probabilidad condicio-
nales para cada hipdtesis o las estimaciones que podemos realizar de ellas no
son buenas, la aplicacién de los métodos estadisticos no es posible o propor-
ciona pobres resultados. En este caso una de las alternativas mas habituales
es utilizar los denominados métodos de aprendizaje maquina, los cuales se
basan en aprender a partir de ejemplos, denominados también conjuntos de
datos de entrenamiento.

Se tiene como punto de partida un conjunto de NV, patrones etiquetados
N,
{(xi,y:) 1 € RP, (2.15)

donde x; son los datos, y; las etiquetas, y D es la dimensién de los datos.

Las etiquetas cominmente toman para el caso binario el valor y; = +1
para la hipdtesis Hy, y para la hipétesis Hy el valor 0 6 -1. Aqui en el segundo
caso se ha optado por y; = —1.

Los métodos de aprendizaje maquina se pueden clasificar primero en dos
tipos, de aprendizaje supervisado y no supervisado. Los primeros se caracte-
rizan porque los datos de entrada estan etiquetados, es decir, se conoce cual
es la hipotesis correcta, y esa informacion se utiliza para entrenar la red. En

el caso de los no supervisados ( ), no se tienen etiquetas
sobre los datos, sélamente entradas, y se debe encontrar una estructura que
los caracterice (Clustering, PCA, etc. ( ))-

En este caso, se van a abordar métodos supervisados, ya que el estudio
del trabajo trata sobre datos etiquetados. Con estos métodos, a partir de un
conjunto de datos cuya etiqueta es conocida, las maquinas pueden aprender
a sacar relaciones y clasificar nuevos conjuntos de datos de los cuales no
tengamos etiquetas. Para el exterior funcionan como cajas negras que dados
un conjunto de datos de entrenamiento, devuelven una hipotesis sobre cada
muestra.

Los métodos estan compuestos por dos partes. Primero, la arquitectura
de la red, la cual define la relacion entre los patrones y las hipotesis. Esta
relacion depende de una serie de parametros de la maquina, cominmente
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denominados coeficientes o pesos. La salida de la red o, para un patron xy,
dependera por tanto de los pesos de la red,

o = f(Xk, W), (2.16)

siendo w el vector que contiene los pesos de la red. Y en segundo lugar se
encuentra el algoritmo de entrenamiento, que es el encargado de encontrar
los valores de los coeficientes o pesos mas adecuados de la red para obtener
las prestaciones deseadas ( ).

Se van a describir a continuacién algunas de las arquitecturas de red mas
importantes: las maquinas de vectores soporte, los arboles de decision y las
redes neuronales.

2.3.1. MaAquinas de vectores soporte (SVM)

Las maquinas de vectores soporte (SVM: Support Vector Machines), fue-
ron propuestas inicialmente por Vladimir Vapnik ( ) gracias
a su teoria de aprendizaje estadistico. Su uso ha sido tanto para clasificacion
de patrones como para aplicaciones de regresion no lineal. Se trata de un
método de aprendizaje supervisado, y es una aplicacion aproximada del méto-
do de minimizacion de riesgo estructural, que se basa en limitar la tasa de
error de una maquina de aprendizaje sobre los datos segin unos parametros
determinados. En consecuencia, las SVMs proporcionan una buena generali-
zacion.

Se pueden dar distintos casos de maquinas de vectores soporte segun si los
patrones se pueden separar de forma lineal o no. A continuacién, se explican
los conceptos tedricos cuando nos encontramos en el caso mas sencillo, cuando
los datos son linealmente separables, en concreto en clasificacién binaria.

Caso linealmente separable

El caso separable linealmente es aquel cuyas muestras pueden dividirse
por completo a través de una frontera lineal, como se observa en el ejemplo
de la figura 2.3. Puede haber infinitas fronteras de clasificaciéon que distingan
las clases, pero el objetivo es encontrar aquella que haga que el hiperplano
(extensién de un plano) que establece la separacién entre clases tenga su
maxima distancia o margen con respecto a las muestras mas cercanas de las
dos clases.

Cuando se pueden separar los patrones de las dos clases de forma lineal,
el hiperplano de separacién se puede representar de la forma:

wix+b=0, (2.17)
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o Clase0
0 Clasel

X1

V4
Distancia 1\

Distancia 2

Figura 2.3: Ejemplo binario de un caso linealmente separa-
ble.

donde w es el vector normal al hiperplano.

La funcién de clasificacion determinara la hipotesis asignada a las mues-
tras, de forma que cuando la ecuacién (2.18) sea mayor que 0 las muestras
seran asignadas a una hipétesis, y por el contrario, si son menor que 0 a la
otra

f(x) = sgn(wix +b). (2.18)

Lo deseado es hallar los valores de w y b que maximicen el margen o
separaciéon entre clases. Este clasificador se expresara de la forma

wix, +b>+M, wix,+b< —M, (2.19)

donde M determina el margen o separacion entre clases. De manera compac-
ta, se tendria

y; (Wwix; +b) > M,i=1,..., N. (2.20)

para valores y; = +1 e y; = —1.

Normalizando las expresiones anteriores, se llega a

wlix, +b>+1, wix;+b<—1, (2.21)

y de forma mas compacta

yi (wix; +0)>1,i=1,...,N. (2.22)
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Teniendo en cuenta los puntos que cumplen la igualdad anterior, se obtienen
dos hiperplanos paralelos entre si, y paralelos al hiperplano de separacion

wix;+b=+1, wix;+b=—1, (2.23)

o Clase0
O Clase 1

X1

Vectores
O soporte

Figura 2.4: Ejemplo caso binario y separable linealmente.

Se puede demostrar que el margen del hiperplano es ﬁ Por lo tanto se
hallard el hiperplano que proporciona la maxima separacién minimizando la
siguiente funcién

1
(W) = §WTW, (2.24)
teniendo en cuenta las restricciones de la ecuacién (2.22).

Los puntos mas cercanos al hiperplano van a delimitar la frontera de
decisién, y los que se encuentran en el propio margen son los denominados
vectores soporte.

Como se puede ver por ejemplo en (Haykin, 1998) los multiplicadores de
Lagrange permiten optimizar este problema. El lagrangiano se expresa de la
forma

1 N
L(w,b,a) = §WTW — Z iy (Wi +b) — 1), (2.25)

i=1
donde «; denota los multiplicadores de Lagrange (con valores positivos). Se
desea minimizar la expresién (2.25) con respecto las variables w y b, y ma-
ximizarla con respecto a «;. Para minimizarla, se realiza la derivada parcial
con respecto a cada una de las variables y se iguala a 0, como aparece a

continuacion:

OL(w,b,«)

- 2.2
5 0 (2.26)
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OL(w,b, «)
NP ) 2.27
0 (2.27)
Tales expresiones dan como resultado:
N
W = Z ;Ui X (2.28)
i=1

N
D aiyi=0 (2.29)
=1

De esta forma la funciéon de decisién se puede escribir de la forma

N

fx) =sgn(>_yi a; (x"x;) +b). (2.30)

=1

Sélo tomaran valores mayores que 0 los multiplicadores asociados a los
vectores soporte, esto se traduce en

NUS

f(x) = sgn(z yi a; (xTxY%) +b) para a; # 0, (2.31)

donde N, es en numero de muestras vectores soporte, y x;° tales vectores.

Pero no siempre los datos son linealmente separables, en el caso de no
serlo las funciones de coste se ven afectadas con nuevos parametros. Existe
un denominado truco del nicleo (kernel trick) que permite establecer fron-
teras no lineales en el espacio de entrada manteniendo la formulacién del
hiperplano de méximo margen. Este lo que hace es definir una transforma-
cion sobre el espacio de entrada que se proyecta en otro espacio de dimension
mayor, y sobre ese nuevo espacio proyectado se puede plantear una frontera
de separacion lineal, es decir un hiperplano que maximice el margen.

Tras la explicacién tedrica es importante destacar las ventajas y desven-
tajas mas llamativas.

Una de las ventajas principales de las SVM es que la funcién a minimizar
(ver ecuacién (2.25)) es convexa (figura 2.5), y se puede encontrar la solucion
optima que minimiza el coste con las restricciones impuestas. Aunque en el
caso de datos no separables o de la utilizacion del truco del ntcleo previa-
mente hay que establecer unos hiperparametros, estos habitualmente han de
seleccionarse utilizando validacién cruzada, explicada en ( ), lo
que aumenta la carga computacional.

En las SVM se utiliza cominmente la programacion cuadratica (
), pero este algoritmo tiene el problema de aumentar mucho el
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coste computacional cuando las dimensiones de los datos crecen. Para solu-
cionarlo se han desarrollado técnicas de algoritmos rapidos como el método
LibSVM ( ).

Unico Minimo
Figura 2.5: Funcién convexa.

Entre las desventajas de las SVM se encuentra el tiempo de entrenamiento
cuando el volumen de datos es demasiado grande. Ademas el hecho de que
para conseguir la ventaja de un sélo minimo previamente, hay que escoger
los hiperparametros 6ptimos de la red, los cuales a priori no se conocen. Para
elegirlos es necesario hacer validacion cruzada, explicada en ( ).

Para mas informacion sobre las SVM, se puede consultar, por ejemplo

( ) ( ) o ( )-

2.3.2. Arboles de decisién

Los arboles de decision forman un proceso secuencial de decision. Se trata
de un modelo facil de interpretar. Esta compuesto por nodos y ramas, los
primeros pueden dividirse en tres tipos:

= Nodo de decision: punto en el cual debe realizarse una eleccién sobre los
datos. Cada rama saliente de este nodo representa una de las posibles
alternativas (deben ser mutuamente excluyentes). Se suelen representar
con un cuadrado.

= Nodo de evento o probabilidad: punto en el cual pueden suceder una
serie de eventos con unas probabilidades determinadas. Cada rama de-
fine un evento diferente con una probabilidad concreta. Comunmente
se representan con un circulo.

= Nodo terminal u hoja: representa el valor final de la rama de decision.
Se expresan generalmente con un triangulo.
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De esta forma la solucién final se puede ver como el sumatorio de los
pesos de las ramas. Segun la naturaleza de los datos, los arboles de decision
se pueden diferenciar en dos tipos:

= Arboles de clasificacion: cuando las variables son discretas. El resultado
del nodo hoja representa la etiqueta de la clase (ntimero finito).

= Arboles de regresion: cuando las variables son continuas.

NG

Figura 2.6: Ejemplo arbol de decision.

Este método es uno de los mas sencillos. Se puede observar un ejemplo en
la figura 2.6, donde aparece un nodo de decisién que tiene dos alternativas
para escoger y posteriormente dos nodos de evento, con dos ramas cada uno
con sus respectivas probabilidades. Finalmente se encuentras las hojas.

Para mas informacién sobre arboles de decisién se puede consultar, por
ejemplo ( )o ( ).

2.3.3. Redes neuronales (NN)

También denominadas redes neuronales artificiales (ANN: Artificial Neu-
ral Network), son modelos inspirados en el funcionamiento del cerebro. Una
red neuronal artificial aprende de patrones etiquetados, lo que en el cerebro
se traduce en experiencias. Se basan en la interconexién de neuronas o nodos
y se organizan en una capa de entrada, una capa de salida, y una o varias
capas intermedias u ocultas.

Segun ( ), las redes neuronales artificiales forman parte
de la inteligencia artificial (IA), y dentro de ella mas concretamente en el
area subsimbolica. Esta drea trabaja “de abajo hacia arriba (bottom-up), ya
que los sistemas disenados son simples e idénticos, recogen las caracterisicas
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fisicas de los sistemas que tratan de imitar, y se van generando computos cada
vez mas complejos, de forma automatica, mediante mecanismos prefijados de
aprendizaje”. El objetivo ideal es que la red trabaje de forma paralela, de tal
manera que sea lo mas fiel posible al cerebro.

Con los denominados algoritmos de entrenamiento se pretende encontrar
los parametros o pesos de la red neuronal que minimicen una determinada
funcion de coste definida sobre los datos de entrenamiento y apropiada para
el problema a resolver. Normalmente, la minimizacién de esta funcién de
coste se realiza mediante técnicas de descenso de gradiente a partir de una
inicializacién aleatoria de los parametros. La funcién de coste puede ser por
ejemplo una funcién de error cuadratico.

La principal desventaja que tienen este tipo de redes es el aspecto de los
minimos locales, ya que la funcién a minimizar habitualmente no es convexa
(figura 2.7). Como al inicializarse en un punto el algoritmo sélo desciende,
dependiendo de cual sea el punto inicial se obtendra un minimo local o global,
y el resultado del error puede variar notablemente.

O Minimo Local

® Minimo Global

' Puntos Aleatorios de Inicio

Figura 2.7: Ejemplo de funcién con varios minimos locales.

En la figura 2.7 se puede observar el problema de minimos locales. La
solucién consiste en repetir el entrenamiento desde distintos valores iniciales
aleatorios un nimero suficiente de veces para tratar de llegar al minimo global
o en su defecto a un buen minimo local, aunque esto implica un aumento de
la carga computacional.

Por el contrario, algunas de las ventajas mas importantes segun (
) son la no linealidad, el aprendizaje supervisado y la adaptabilidad a
cambios, entre otras.

Dentro de los multiples tipos de redes neuronales que existen, se van a
describir dos de los mas usados, el perceptrén multicapa (MLP: Multilayer
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Perceptron), y lared de funciones de base radial (RBF: Radial Basis Function
network).

Perceptrén multicapa (MLP)

También denominada red multicapa con conexiones hacia adelante (feed-
forward), es un tipo de red neuronal cuyo algoritmo de entrenamiento més
usado es el de retropropagacién de errores (Rumelhart et al., 1986b) (Wi-
drow v Lehr, 1990). Esté formado por una capa de entrada, una o més capas
ocultas, y una capa de salida como se refleja en la figura 2.8.

La primera capa capta directamente la informacion de los patrones de
entrada, y no realiza procesado alguno, sino que transmite esa informacion
hacia la siguiente capa de neuronas. En la capa o capas intermedias es donde
se realiza el procesado no lineal de los datos. La tltima capa actia como
salida al exterior de la red.

Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida

Variable 1

Variable 2
Salida 1

Variable 3

Salidam

Variable n

Figura 2.8: Esquema de una red neuronal con una unica
capa oculta.

Se trata de una de las arquitecturas mas utilizadas para solucionar pro-
blemas gracias a la consideracién como aproximador universal (Hornik et al.,
1989) (Cybenko, 1989), en aplicaciones como diagnésticos médicos, predic-
ci6n de temporales, reconocimiento de habla, etc. (Atiyva, 2001) (Dorronsoro
et al., 1997).

La red puede estar totalmente conectada, es decir que una capa tiene
todas sus neuronas contectadas por completo con las neuronas de la capa an-
terior y de la capa posterior, o por el contrario estar parcialmente conectada.
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Como se ha mencionado antes, se realiza una propagacion hacia adelante,
las neuronas procesan la informacién que reciben y generan una activacion
que se transmite por las uniones entre neuronas. Dicha activacion se calcula
de la siguiente forma.

Siendo N, el numero de capas de la red, N el nimero de neuronas de
cada capa c y la matriz de pesos W¢ = (wfj) asociada a la conexién entre
la capa ¢ y la ¢+ 1, donde el peso (wf;) pertenece a la conexién entre la
neurona i de la capa ¢ y la neurona j de la capa ¢+ 1. Y siendo U¢ = (uf) el
vector de umbrales de las neuronas de la capa c. La activacion de la neurona
¢ de la capa c se denomina af, y se calcula de la forma que se muestra a
continuacion:

= Capa de entrada
aj = x; parai=1,2,...,D (2.32)

donde x = (x1,29,...,xp) es el patrén de entrada. En este caso las
neuronas sélo transmiten los valores de la entrada.

= Capas ocultas

Np—1

a; = f(z w]?i_la;_l +uf) parai=1,2,...n,yc=2,3,...,N.— 1
j=1

(2.33)
donde se procesa la informacion de la capa anterior y se le aplica la
funcién de activacion f al sumatorio de los productos de las activaciones
anteriores por sus pesos.

= Capa de salida

Nnp—1

Y, = ai = f(z ch-i_la;_l +ui) parai=1,2,...,n, (2.34)

Jj=1

donde y = (y1,¥2, ..., Yn, ) son las salidas de la red. El proceso es similar
al de las capas ocultas.

Las funciones de activacién f mas comunes se definen de la siguiente

forma:
= Lineal.
flz) ==z (2.35)
= Tangencial Hiperbdlica.
1—e™"
fz) = (2.36)
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= Logistica.
1

=17

(2.37)

En el caso de la funcion logistica su valor es siempre positivo, y crece
entre 0 y +1, en ambos valores la funciéon satura. En el caso de la funcion
tangencial satura en -1 y +1 y la lineal no satura. Las tres funciones se
pueden ver representadas en la figura 2.9.

1 1 1
0.5
0 0 0
-1 1
a) Lineal b) Tangencial c) Logistica

Figura 2.9: Funciones de activacién utilizadas con mayor
frecuencia en perceptrones multicapa.

El algoritmo de entrenamiento méas comin para que la red aprenda los
pardmetros es un algoritmo de retropropagacion de errores (

), que lo que pretende es hallar los pesos de la red de forma que se
minimice una funcion de coste definida por el error cuadratico medio entre la
salida de la red y las etiquetas de los patrones del conjunto de entrenamiento.
Debido a que las funciones de activacion no tienen por qué ser lineales, el
problema a minimizar no es lineal. Lo mas frecuente es usar el método de
descenso por gradiente, que se explicara en la secciéon 2.4, dentro de éste
existen varios tipos, el mas habitual es por bloque, aunque también se utiliza
el estocastico donde en lugar de tener en cuenta el error global, el que se
intenta minimizar de forma iterativa y secuencial es el error de cada patréon

( )-

Para profundizar més en estas redes se puede consultar, por ejemplo en

( ) ( ) o ( )-

Red de funciones de base radial (RBF)

Se trata de un tipo de red neuronal con conexiones hacia delante como
el caso de MLP. Se caracteriza por tener inicamente una capa oculta, y por
tener como funcion de activacién las denominadas funciones de base radial
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! (normalmente gaussianas). Por otro lado en la capa de salida las neuronas
usan funcién lineal.

Las funciones de base radial le dan a las neuronas un caracter local, ya
que se activan en una regién concreta del espacio. Estan definidas por:

= Centro, donde se sitia la media de la funcién gaussiana.

= Ancho o varianza, que define la amplitud de la campana de Gauss.

Los nodos o neuronas de las distintas capas estan completamente conectadas
a las neuronas de la capa anterior y posterior. La estructura de una red RBF
se puede ver representada en la figura 2.10.

Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida
Variable 1
Variable 2
—_— 9 ; Salida 1
Variable 3
—|

Variable n
_—

Figura 2.10: Esquema de una red RBF.

La activaciones de las neuronas se realizan de tal forma que para un
patréon de entrada x; la salida es

on(xk) = Zn Ws; P(Xy, 0;), (2.38)

donde wy; son los pesos i-ésimos de la capa de salida, 6; contiene los pardme-
tros centro y desviacién tipica de la neurona i y ¢(xy,6;) es la funcién de
base radial

O(xk,0;) = f(llxr — cill). (2.39)

1Una funcién de base radial se caracteriza por ser una funcién que depende de un punto
central, y un ancho o varianza de los datos con respecto al centro.
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Esta funcion depende de la distancia al centro. Como se ha mencionado
anteriormente es muy comun usar la funcién gaussiana que se define de la
siguiente forma

(Tka = ina)”y (2.40)

donde i, 4 es el centro o media y 2 es la varianza o anchura.

Uno de los principales inconvenientes de este tipo de redes proviene de
la naturaleza local de sus funciones de activacion, y es el crecimiento ex-
ponencial del nimero necesario de neuronas N,, en la capa oculta cuando
la dimension de los datos D aumenta. Para solucionar esta desventaja, se
emplea una extensién, las GRBF (Generalised Radial Basis Function net-
work) cuya diferencia méas significativa es que puede considerar varianzas
desiguales en cada direcciéon del espacio, de forma que se adapte mejor a las
peculiaridades de los datos ( ).

Las aplicaciones de estas redes son amplias, algunas como analisis de series
temporales ( ) o procesamiento de imégenes, pero su
uso no ha llegado a ser tan amplio como el de las redes MLP. Para mas
informacion sobre este tipo de red neuronal se podria consultar por ejemplo

( ) o ( )-

2.4. Funciones de coste para el entrenamien-
to de redes neuronales

Como ya se ha dicho con anterioridad las redes neuronales aprenden a
partir de un conjunto de patrones etiquetados, o conjunto de entrenamiento,
de esta forma la red aprende la relacion entre los patrones y las etiquetas. El
conjunto de entrenamiento con NV, patrones

{0 ye by (2.41)

donde x; € RP son los patrones de entrada con dimensién D, y y, € R
son las etiquetas con dimensiéon N (Ny es el nimero de salidas de la red
neuronal).

La red neuronal efectiia el mapeo
fO (ka W)
fl (an W)

Ok:f(xkaw): s

I (xk, W)
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donde w es el vector que contiene los parametros de la red. El vector de
salida tiene N, componentes, es decir oy s = fs(x%, W).

Para un problema concreto de clasificacion binaria con una tnica salida
(Ns = 1) con las etiquetas

yr = —1, si X, € Hy ey, = +1, si x, € Hy, (2.42)

la decisiéon de la hipdtesis se puede dar mediante la regla

H=H,
O, A% 0. (2.43)

H=H,

Por lo que se compara la salida con un umbral en cero, y asumiendo que
las etiquetas £1 identifican la clase como la regla de decision

Uk = sgn(og). (2.44)

Los parametros w se obtienen minimizando alguna funciéon de coste de-
finida sobre el conjunto de entrenamiento, y dependiente de los parametros

de la red, J(w).

Para minimizar dicha funcion, se utiliza tipicamente un algoritmo de opti-
mizacién iterativo denomidado método de descenso por gradiente. Este méto-
do adapta parametros en la iteracion ¢ a partir de los resultados de la iteracién
-1, utilizando la regla de adaptacion

- ’ aJ
Wl = wi-n _ 9 (W) 7 (2.45)
aw w=w(i—1)
donde p es un parametro de paso.
El gradiente se puede expresar de la siguiente forma

(W) <= 9J(W) Doy
—— = — 2.46
ow ; Oor, OwW’ (2.46)

donde el primer término del sumatorio depende de la funcién de coste, y el
segundo término depende de la arquitectura de la red, que en nuestro caso
como se vera posteriormente en el capitulo 3 serd una red MLP. Puesto que
la arquitectura de la red utilizada va a ser unica ese término no varia, pero
la funcién de coste puede cambiar segiin los casos que se van a exponer a
continuacion.

2.4.1. Error cuadratico medio (MSE)

Una de las funciones de coste mas comunes es la del error cuadratico medio
(MSE: Mean Square Error), que como se trata de minimizarla en ocasiones
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también se denomina funcién de minimo error cuadrético medio (MMSE:
Minimum Mean Square Error), la cual se define de la siguiente forma

JYISE () — %Z(yk o). (2.47)

Se realiza la derivada parcial de la ecuacién (2.47) con respecto a oy

DIMSE(w) 2
oo, _N(yk — op), (2.48)

de forma que el resultado de la ecuacion anterior se introduciria en la ecuacion
(2.46).

El algoritmo trata de ajustar las etiquetas de los patrones del conjunto de
entrenamiento. En problemas desequilibrados, la funcién de coste puede tener
el problema de ocultar los patrones de la clase minoritaria, que contribuiran
en el coste en menor medida que las de la clase mayoritaria.

El algoritmo de retropropagacién de errores mencionado anteriormente
en la seccién 2.3.3, fue definido inicialmente sobre esta funcién de coste (

).

2.4.2. Error cuadratico medio ponderado (WMSE)

Para problemas con datos desequilibrados o con problemas con costes
distintos, puede resultar conveniente tener en cuenta ese desbalanceo en el
entrenamiento de la red. Una posibilidad para tener esto en cuenta es utilizar
el error cuadratico ponderado (WMSE: Weighted Mean Square Error) como
funcién de coste, la cual se describe de la siguiente forma

VM) = S (= 0+ Y e — o (249

0 keso L pesy

siendo Sy y S los conjuntos de indices correspondientes a los patrones de
ambas clases, y donde Ny y N; son el nimero de patrones de la clase 0 y de
la clase 1 respectivamente. Ademas « define la relacion de importancia sobre
el ajuste de las etiquetas de los patrones de cada clase.

Al contener el parametro o podemos modificar la funcién de coste para
que tenga en cuenta las peculiaridades de los datos (desequilibrio) o del
problema en si, y de este modo mejorar las prestaciones en problemas como
los comentados en las secciones 2.1.2 y 2.1.3.

Ahora la derivada parcial del coste respecto de la salida es:

50 = —2ay (yp — ox), con a, = (2.50)
k ljgla si yp = +1
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2.4.3. Funcion de coste bayesiano

Recientemente se ha propuesto un método alternativo de entrenamiento
para redes neuronales basado en la minimizacién de una aproximacion de la
funcién de riesgo bayesiano en ( ).

El objetivo de este método consiste en encontrar los parametros de la red
neuronal que minimizan el riesgo de Bayes de la ecuacién

R(a) = aprpa+ (1 — ) pu- (2.51)

El parametro « se utiliza para ponderar la importancia de fallar o acertar
sobre cada clase. Esto hace que sea un método adecuado para los problemas
con datos desequilibrados o problemas con distintos costes.

Como aparece en ( ) dada la regla de decision de la
ecuacion (2.44), las probabilidades de falsa alarma y de pérdida que definen
el riesgo de Bayes se escriben de la forma

[e%) 0
pra = /0 for(00) do, pas = / foru(ol1) do. (252)

Normalmente, las funciones de distribucién condicionales en O, fo;r(0[0)
y foiu(o|1), son desconocidas. En ( ) se propone estimar
estas distribuciones con el conocido estimador no paramétrico de ventanas
de Parzen ( ). A continuacién se presentan las estimas obtenidas
con este estimador.

Se definen los conjuntos Sy y 57 que agrupan los indices de los patrones
de las etiquetas H = 0 y H = 1 respectivamente como

So=Ak:yp=—-1} vy S1 ={k:yr = +1}, (2.53)

donde Ny y Nj son el nimero de patrones de la clase 0 y la clase 1 respec-
tivamente. El estimador ventana de Parzen para la distribucion condicional
en O dado H = h se expresa como

fo(o | h) = — " K,(0—ox), he {0,1} (2.54)

La funcién ventana o nucleo K,(0) es cualquier funcién de densidad de
probabilidad con un parametro o que controla el ancho de la funciéon. Por
lo general, se usan funciones simétricas de media nula como la gaussiana.
Ahora por tanto tendriamos las siguientes estimas de las probabilidades de
falsa alarma y pérdida

oo 0 R
P = / four(o | 0) do, par = / four(o | 1) do.  (2.55)
0 —00
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Sustituyendo estas estimas en la funcién de riesgo bayesiano (2.51), se
llega a la expresion de la funcién de coste bayesiana propuesta en (

)

JBayeS(W) = appa + (1 — a)pur. (2.56)

Si se define L,(x) como la integral de la funcién ventana de Parzen se

tiene
—+oco

L,(x) = K, (o) do, (2.57)
donde teniendo en cuenta que la funcién nicleo es una funcién simétrica de
media nula

+oo 0
K,(x —0)de=L,(—0)y / Ky(x —o0) do = L,(+0).  (2.58)

0

La funcién de coste por lo tanto se puede expresar como

o l1—«
TS W) = 1 3 Lo—o0) + T D Lo(von). (259)
keSo kesy

La derivada de la ecuacién (2.59) con respecto a la salida de la red puede
escribirse la forma

8JBayes N,
a—(w) = a, K,(ox), con ap = i (2.60)
0 — QY .
k 1]\7_1 S Y = +1

Esta ecuacién se introduciria en el primer término de la ecuacién (2.46)
para el algoritmo de adaptacion por descenso de gradiente.

Si se compara con las ecuaciones (2.48) y (2.50), se observa que el coste

computacional de este método no es mucho mayor que el asociado a las
funciones de coste MSE y WMSE.

2.5. Conjunto de clasificadores bayesianos

El clasificador conjunto o conjunto de clasificadores bayesianos tiene como
propésito entrenar N, clasificadores neuronales individuales con el procedi-
miento del método bayesiano de la seccién 2.4.3 para diferentes valores de
a. Cada clasificador trabajard en un punto diferente de la ROC (ver sec-
cién 2.6.2), es decir que tendra una o) con j € {1,2,---, N, }. Cada uno
por tanto proporciona un par de probabilidades de falsa alarma y deteccion
distintas, en total N, puntos

{2} para j € {1,2,- N}, (2.61)



30 CAPITULO 2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA Y ESTADO DEL ARTE

Es decir que para clasificar un patrén de entrada xj, la entrada del cla-
sificador conjunto es un vector formado por las decisiones de los N,. clasifi-
cadores individuales para ese patron en concreto. Por lo que la entrada para
el clasificador conjunto se puede expresar de la forma

XkE = XkE(Xk:> - [:g](gl)a g](f)7 e 7@](61\[06)}7 (262>

donde xj es el patron de entrada de los clasificadores individuales e gj,gj)
determina la decisién binaria del clasificador j.

Se van a utilizar dos tipos de combinaciones de clasificadores individuales.
El primero tomard la decision en base a lo que decidan la mayoria de los
clasificadores individuales y el segundo utilizara una regla bayesiana basada
en las estimaciones de cada clasificador individual.

2.5.1. Combinacién de clasificadores con regla de de-
cision por mayoria

El clasificador conjunto por mayoria tiene una implementacion sencilla.
Para un patrén de datos xi, su hipdtesis tomara el valor
) 1 osi YN g? >0
H, = (2.63)
; Nee (9)
0 si > 99 <0

El umbral se coloca en 0, ya que las posibles etiquetas son +1 y -1, si la
suma de todas las etiquetas estimadas es mayor o igual que 0, implica que
mas de la mitad de las estimas han tomado la decision de H = 1, por el

contrario, si la suma es menor la mayoria de los clasificadores han decidido
H=0.

De esta forma la decisién que tome el clasificador conjunto sera la que
haya tomado la mayoria de sus clasificadores individuales, ocasionando asi el
ignorar la decisién de clasificadores que a causa de su punto de trabajo no
clasifican correctamente.

2.5.2. Combinacién de clasificadores con regla de de-
cision basesiana

Este clasificador conjunto pretende juntar las decisiones de los N, clasi-
ficadores individuales usando la regla de Bayes.
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Las distribuciones condicionales de la decisién de cada clasificador estan
dadas por

G (40 P s =
W= 2.60)
1—ppy si g =-1
y
0 pysiog) =+

El cociente de verosimilitud (likelihood ratio) A(xF) en funcién de las

distribuciones condicionales anteriores se puede definir como

@) (5 .
A(xf) = ﬁp;m@; D15 08 ol — 1+ (1Y) sl +1]
k) — PRGOS 7
BP0 e ol — 1+ (0~ o) sl +
(2.66)
donde se asume independencia condicional entre las salidas de los clasifi-

cadores individuales. La funcién discreta delta d[n| se usa para reducir las
ecuaciones (2.64) y (2.65).

Por tltimo, para la toma de la decisién final sobre la entrada x, se

compara el cociente de verosimilitud con el umbral v asociado al valor de «

definido por el riesgo de Bayes del clasificador conjunto, es decir o
A(xE ESay? a”
2.67
(X)ﬁiov,conv [ aE (2.67)

Este proceso se puede visualizar mediante la figura 2.11, donde aparecen
representados los distintos pasos con las entradas y salidas correspondientes
a cada clasificador.
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( Clasificador 1
a@®
4
Clasificador 2
Patrones de L a® E
entrada ( Clasificador 3 Clasificador Conjunto ’ Vi
E
a
Xk € RD L (X(3)

Clasificador Nc
aWo)

Figura 2.11: Esquema del clasificador conjunto planteado.

2.6. Analisis de prestaciones

A la hora de analizar las prestaciones de un clasificador binario se tienen
distintas formas de hacerlo. A continuacién se exponen algunas de las més
importantes.

2.6.1. Tabla de verdad

Como se menciond en la seccién 2.1.1, en un problema de clasificacién
binaria existen dos probabilidades que determinan de forma completa las
prestaciones, éstas son la probabilidad de falsa alarma pg4 y la probabilidad
de pérdida p;. Con ambas se puede representar en una tabla las cuatro
posibles probabilidades de un clasificador con dos hipétesis (Hy, H). Dicha
tabla se suele denominar tabla de verdad.

En la figura 2.12 se muestran las cuatro probabilidades en funcién de pga
y pu- La y define la etiqueta conocida y la g es la etiqueta estimada por el
clasificador. También podria sustituirse la probabilidad de acierto 1 — py,,
por pp, que como se menciond anteriormente son equivalentes. Esta pp es
muy util junto con pry para la curva que se va a ver a continuacion.

2.6.2. Curva caracteristica de operacién (ROC)

La curva caracteristica de operaciéon (ROC: Receiver Operating Charac-
teristic) es una grafica que representa la relaciéon entre la probabilidad de
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y=0 y=1
g=0| 1—ppra M
ﬁZI PFA 1—pM

Figura 2.12: Tabla de verdad en un problema de clasificaciéon
binario.

falsa alarma y la probabilidad de deteccion. Cada clasificador tiene un punto
de trabajo que esta definido por una prs y una pp. Es por ello por lo que
inicialmente era una herramienta de analisis para clasificadores estadisticos
( ), ya que estaba relacionado por sus propiedades con la ecua-
cién (2.51). Posteriormente se expandié su uso a otros clasificadores como los
neuronales.

Las redes neuronales (entre otros clasificadores) para tomar la decision
comparan la salida de la red para un patron de entrada con un umbral ~.
Para cada valor de 7 existe un punto de trabajo (pra, pp). Al ser modifi-
cado el umbral se cambian las prestaciones de cada clase, de forma que al
aumentarse el valor del umbral, la probabilidad de falsa alarma y de detec-
ciéon disminuyen, y al disminuir el umbral, ambas probabilidades aumentan.
De esta manera si el umbral varia entre —oco e oo el punto de trabajo se va
desplazando formando la curva ROC, desde el punto (0,0) al punto (1,1).

En la figura 2.13 se muestra una curva ROC. En linea roja discontinua se
muestra el clasificador trivial, que consiste en la toma aleatoria de decision,
donde en un numero suficientemente elevado de muestras, la probabilidad
de falsa alarma es igual a la probabilidad de deteccién. Un ejemplo de cla-
sificador trivial seria decidir tirando una moneda al aire, existe la misma
probabilidad de acertar que de fallar.

En linea continua de color verde se muestra un clasificador no trivial,
donde el punto verde representa un punto de trabajo, es decir, una pareja
(pra, pp)- Segun se va modificando 7, el punto se va desplazando dibujando
la linea verde.

Por debajo del clasificador trivial no tiene sentido encontrar un punto
de trabajo, porque en ese caso bastaria con cambiar la decisién para que el
clasificador se encontrase por encima del trivial, y de esa forma aumentar las
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Pp //

Pra

Figura 2.13: Ejemplo curva ROC.

prestaciones.

El punto de trabajo que maximiza la probabilidad de acierto aparece
representado en la figura 2.13 como una estrella roja, reproduce el punto
(0,1), donde no se tiene ninguna falsa alarma, y la probabilidad de deteccion
es maxima.

La ROC tiene un gran uso en andlisis de prestaciones en aprendizaje
maquina. Motivo por el cual es una buena herramienta para comparar dis-
tintos clasificadores. Para mds informacién consultar en ( ).

2.6.3. Area debajo de la curva (AUC)

El drea debajo de la curva (AUC: Area Under Curve), como su nombre
indica es el area que se encuentra debajo de la curva ROC. En la ROC
a simple vista de forma gréafica, puede tener mas dificultades para ver en
conjunto cudl es el mejor clasificador si hay tramos en los que un clasificador
estd por encima, y en otros en los que otro clasificador es mejor. Sin embargo
la AUC, al ser un valor escalar es méas directo a la hora de comparar.

La AUC esta comprendida entre 0 y 1, aunque no tiene mucho sentido un
valor por debajo de 0.5, ya que como se indico en el apartado anterior, en ese
caso se realizaria un cambio en la decisién de modo que la AUC ya estaria
por encima de 0.5 (es decir, por encima del clasificador trivial). El valor de
AUC que corresponde a la estrella roja de la figura 2.13 serfa 1, donde la
probabilidad de acertar sera maxima.

En la figura 2.14 en color verde se observa un ejemplo del area debajo
de la curva. Junto con la curva ROC, son las dos medidas de comparacion
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Pra

Figura 2.14: Ejemplo curva ROC y AUC.

mas frecuentes en algoritmos de aprendizaje maquina. Ambas van a ser usa-
das en el presente proyecto por las caracteristicas mencionadas. Para més
informacion sobre la AUC consultar (Bradley. 1997).
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Capitulo 3

Soluciones evaluadas y
metodologia de trabajo

En este capitulo se van a presentar las soluciones que se han evaluado en
el trabajo para resolver el problema. Posteriormente se describira la metodo-
logia utilizada para llevarlo a cabo.

3.1. Planteamiento de las soluciones analiza-
das

El trabajo esta enfocado a la solucién de un problema general de clasifica-
cion de patrones con datos desequilibrados. No se va a tratar una aplicacién
determinada, sino que se analizard sobre bases de datos reales provenientes
de distintos fenémenos. Mas concretamente, se realizara sobre problemas de
clasificacién binaria.

Como se menciono en la seccién 2.1.3 hay distintas soluciones para estos
problemas. Modificar el nimero de muestras anadiendo o eliminando patro-
nes de las distintas clases, modificando métodos de aprendizaje maquina para
tener en consideracién el nimero de muestras de cada hipdtesis, y por tltimo
la combinacién de clasificadores individuales.

En este trabajo, no se van a modificar los datos ni insertando muestras
sintéticas ni eliminandolas. Por lo que se valoraran el resto de posibilidades
mencionadas. En particular, se van a evaluar las prestaciones de los siguientes
métodos:

1. Se evaluara un método basado en aprendizaje a partir de la funcién
de coste del error cuadratico medio ponderado, que se ha visto en la

37
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secci6n 2.4.2 aplicado sobre una red neuronal perceptrén multicapa (ver
seccién 2.4).

2. Sobre el mismo tipo de red neuronal, MLP con una capa oculta, se eva-
luaré el algoritmo de entrenamiento basado en la formulacion bayesiana
vista en la seccién 2.4.3.

3. Por ultimo, se evaluaran también las prestaciones en este tipo de proble-
mas de los combinadores de clasificadores. En concreto se evaluara en
base a dos reglas de decision distintas, una basada en la eleccion de la
decisién por mayoria, y otra en la regla de Bayes (ver seccién 2.5).

A continuacién se explicaran brevemente las razones por las que se han
considerado estos métodos para la soluciéon de problemas desequilibrados de
clasificacién binaria.

La primera decision fue trabajar con métodos que no se basan en la
modificacién de los datos disponibles (generando muestras sintéticas de la
clase minoritaria o eliminando muestras de la clase mayoritaria), sino que
tengan en cuenta el desequilibrio en los datos disponibles. La principal razén
para esta eleccién es que la literatura ( ) ha demostrado
que la eleccién de las técnicas de equilibrado de los datos depende en gran
manera de las caracteristicas de los datos. Esto implica en la practica tener
que evaluar varias alternativas, lo que incrementa el coste computacional.
En la misma linea, las técnicas que utilizan generacion sintética de muestras,
al aumentar el tamano del conjunto de entrenamiento aumenta también la
carga computacional.

Comparando el método tradicional MSE y su ecuacion (2.47), con el méto-
do WMSE de la ecuacion (2.49), se observa que el WMSE al contrario que
el MSE tiene en cuenta por separado el nimero de muestras de cada clase.
De esta forma y a través del parametro de ponderacion «, es posible hacer
que los patrones de la clase minoritaria contribuyan en buena medida sobre
el coste final. El pardmetro a de la ecuacién (2.49) nos permite ajustar de
forma flexible la importancia sobre el coste de cada clase, ponderando el pe-
so relativo del ajuste de la salida de la red a las etiquetas correspondientes
a patrones de las dos clases. Todo ello hace que el WMSE sea a priori un
método mas adecuado para la clasificacién de patrones con desbalanceo que
el convencional MSE.

Por otro lado, la funcién de coste bayesiano expuesta en la seccién 2.4.2
posee en su ecuacién (2.51) un pardmetro « que pondera la importancia que
se da a la probabilidad de error sobre la clase nula (pra), y a la probabilidad
de error sobre la clase positiva (py). Este pardametro da la posibilidad en
los problemas desequilibrados o con costes descritos en las secciones 2.1.2
y 2.1.3 ajustarse a sus particularidades, permitiendo definir un compromiso
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apropiado entre las tasas de error para patrones de cada clase. Por tanto,
también parece a priori un método adecuado para la resolucién del tipo de
problemas considerados en este trabajo.

El dltimo lugar, se utilizara la combinacién de clasificadores neuronales
individuales. La combinacién de clasificadores en la préactica ha demostrado
mejoras en las prestaciones de problemas tanto balanceados como desbalan-
ceados. Prueba de ello son los resultados presentados, por ejemplo en articulos
como ( )o( ). Motivacién que ha llevado
a la evaluacién de tales clasificadores.

El objetivo del trabajo es evaluar las prestaciones de estos métodos en
varios problemas diferentes y compararlos con los obtenidos con otro tipo de
métodos. Como se ha dicho, los algoritmos de entrenamiento se implemen-
taran en un modelo de aprendizaje maquina, mas concretamente en una red
neuronal MLP con una unica capa oculta, y una sola neurona en la capa de
salida.

La eleccién de la red neuronal se ha tomado en base a que las funciones de
coste que se van a analizar son mas faciles de implementar en una red neuro-
nal que en una red tipo SVM. Los arboles de decisién se han descartado por
ser clasificadores mas débiles (més sensibles a cambios en el conjunto de en-
trenamiento, lo que puede ser especialmente problematico en problemas con
un nimero reducido de patrones de entrenamiento) y porque habitualmente
solo se utilizan en combinadores de clasificadores, y no como clasificadores
individuales. Por lo que teniendo en cuenta esto, y las ventajas y desventajas
de cada red explicadas en las secciones 2.3.1 y 2.3.3 se ha optado por la red
neuronal. Dentro de las redes neuronales se escoge la MLP en lugar de otras
como la RBF, porque es de las redes mas utilizadas en la préactica, entre otras
razones por su conocida capacidad de aproximador universal (

) ( )-

3.2. Metodologia de trabajo

A partir de un conjunto de bases de datos reales, se han entrenado los
pesos de la red MLP con cada una de las metodologias expuestas anterior-
mente, y se han evaluado las prestaciones con algunas de las herramientas
de analisis presentadas en la seccién 2.6. En la figura 3.1 se representa un
esquema de las fases basicas de la metodologia seguida para la evaluacién de
los distintos métodos.
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Entrenamiento de Coeficientes
Base de datos Datosde
entrenamiento la red MLP M(

Datos de test ‘

‘ Evaluacioén de
prestaciones

Figura 3.1: Esquema basico de la metodologia para la eva-
luacién de los distintos métodos de clasificacién.

Las herramientas software utilizadas en el trabajo se han desarrollado en
MATLAB. Se crearon todas las funciones principales de la red MLP y cada
método de entrenamiento. Ademds se utilizaron algunas funciones basicas
internas de MATLAB.

A continuacién se presentan los aspectos principales de cada fase.

3.2.1. Base de datos

Se va a utilizar un conjunto de 8 bases de datos desbalanceados que se han
obtenido del repositorio KEEL ( ). En la pdgina web
http://www.keel.es/dataset.php se puede encontrar informaciéon sobre
las distintas bases de datos y sus caracteristicas. Los datos cominmente se
dividen en dos conjuntos. Una parte de los datos se asocian al entrenamiento
de los parametros de la red y se suelen denominar conjunto de entrenamiento.
Luego hay una segunda parte de datos que sirven para comprobar cémo se
clasifica con datos que no han sido utilizados para entrenar la red, éstos se
denominan conjunto de test. Ambos estan etiquetados.

En el repositorio KEEL las bases de datos se encuentran organizadas en
k-particiones, cada una de ellas con una separacién diferente de los datos en
conjunto de entrenamiento y conjunto de test, y en el caso concreto de este
trabajo el nimero de particiones sera 5. Es interesante el uso de estas bases
de datos, porque son utilizadas en otros articulos como ( )
y pueden ayudar para comparar resultados. En la tabla 3.1 se muestran las
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caracteristicas principales de las 8 bases de datos del trabajo, ntimero de
patrones o muestras, dimensionalidad y tasa de desequilibrio.

Base de datos ‘ Numero de patrones ‘ Dimensién ‘ Tasa de desequilibrio ‘
Glass2 214 9 10.39
Ecoli067vsh 220 6 10.00
Yeast05679vs4 528 8 9.35
Cleveland0Ovs4 177 13 12.62
Led7digit0245678avs1 443 7 10.97
Yeast4 1484 8 28.41
Yeastb 1484 8 32.78
Yeast6 1484 8 39.15

Tabla 3.1: Bases de datos.

Hay que tener en cuenta que el nimero de patrones en algunas bases de
la tabla 3.1 como la ClevelandOvs4 por ejemplo es bastante pequeno. Si las
177 muestras se dividen en dos grupos de entrenamiento y test por ejemplo
con un porcentaje 60/40, 106 muestras serian de entrenamiento y 74 de test.
Y luego a su vez con una tasa de desequilibrio del 12.62, sélo se tendrian
en el subgrupo de entrenamiento 8 muestras de la clase minoritaria frente a
las 98 de la mayoritaria. Es importante observar que la red en ese caso se
entrenaria Uinicamente con 8 muestras de una clase, existiendo el peligro de
que la red se sobreajuste y luego no consiga generalizar sobre los datos de
test o nuevos datos sin etiquetar.

La eleccién de estas bases de datos también se ha escogido en funcién de
que aun siendo todas de tamano no muy elevado, entre ellas si poseen dife-
rente nimero de patrones. La base con menos muestras tiene 177 patrones,
y las més grandes 1484 patrones. La mayor dificultad se encontrard en las
bases més pequenas, por lo mencionado anteriormente.

Dentro de cada base, la clase minoritaria estara representada por la eti-
queta +1 (hipétesis 1), y la clase mayoritaria por la etiqueta -1 (hipdtesis
0).

3.2.2. Entrenamiento de la red

Esta fase es la encargada de entrenar la red con el conjunto de datos de
entrenamiento para obtener los pesos w que minimizan la funciéon de coste a
través del algoritmo adaptativo de descenso por gradiente.

Se realizara el mismo proceso en las distintas particiones de los datos, pro-
porcionando asi diversidad. Posteriormente se hard la media de los resultados
en las 5 particiones.
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Ademas, para intentar solventar el problema de los minimos locales expli-
cado en la seccion 2.3.3, se realizaran distintas simulaciones, es decir distintas
inicializaciones de los pesos de la red, y se presentaran resultados promedio.

3.2.3. Calculo de prestaciones

Una vez entrenadas las redes neuronales, y obtenidos los parametros w,
la evaluacion de cada solucién se realiza calculando las prestaciones de dicha
solucion sobre el conjunto de test.

En este caso se realiza la fase de entrenamiento y de evaluacién en cada
una de las particiones por cada base de datos, presentando los resultados
promedio. Se han utilizado varias figuras de mérito para evaluar las pres-
taciones: la curva ROC y el area debajo de dicha curva presentados en la
seccion 2.6.

Se utilizaran estas medidas por el hecho de ser las mas comunes para el
calculo de prestaciones en la clasificacién de patrones binaria.



Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se realizara la evaluacion y se expondran los resultados
de los métodos WMSE, bayesiano y combinacién de clasificadores sobre una
red MLP. La variedad de posibles implementaciones dentro de estos métodos
es alta, ya que estos tienen muchos parametros que los condicionan. Por
cuestiones de dimensionalidad del Trabajo Fin de Grado, sélo se llevaran a
cabo algunas de ellas, siendo especificadas las condiciones dadas para cada
implementacion.

Las soluciones tendran como objetivo comparar las distintas técnicas con
algunas de las herramientas propuestas en la seccién 2.6.

Primero se analizaran los parametros utilizados en la red MLP y poste-
riormente se mostraran los distintos resultados obtenidos.

4.1. Detalles sobre la implementacion

Antes de mostrar los resultados, se van a indicar los parametros, funciones
y demas especificaciones necesarias sobre la red neuronal que se va a utilizar.

El objetivo de la eleccion de los parametros es aumentar las prestaciones
en los resultados de diferentes conjuntos de datos, y evitar aspectos como el
problema de minimos locales de las redes neuronales.

Lo primero a tener en cuenta es que el tnico pre-procesado que se le va
a realizar al conjunto de bases de datos es la normalizacién. No se reali-
zard ningin otro proceso previo.

La red MLP que se va a utilizar, como ya se mencioné anteriormente,
tendra una unica neurona en la capa de salida, y en la capa oculta se com-
pondra por N, neuronas. Este valor sera N,, = 6 ya que en conjunto ofrece
una buena relacién entre complejidad y prestaciones.

43
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En cuanto a las funciones de activacién de la red neuronal explicadas en
la seccion 2.3.3, se ha optado por escoger la funcién tangencial hiperbdlica,
debido a que es la funciéon mas comun.

El algoritmo de descenso por gradiente cuyas expresiones se pueden en-
contrar en la seccién 2.4, tras cada iteracién o época ! compara el coste en
la época i, J(w?) con el coste de la época anterior J(w(~1), de tal forma
que el parametro p se incremente o decrezca segun la siguiente condiciéon:

x Si J(w®) < J(w0D): el paso aumentd de la forma p = c; p.

n SiJ(w®) > J(wD): el paso decrecerd de la forma p = pu/cp.

donde los valores para incrementar o disminuir el parametro p son ¢; = 1.05
y ¢p = 2. Los valores no tienen por qué ser estos exactamente, pero han sido
escogidos en base al articulo ( ) que utiliza las mismas bases
de datos. Ademaés el valor inicial del paso se fija en 1 = 1, es importante
que este valor no sea ni muy alto ni muy pequeno para que el nimero de
iteraciones necesarias sea lo menor posible.

Ademas, en cuanto al método bayesiano, se necesita detallar qué ventana
de Parzen se va a utilizar para la estimacién de las funciones de distribucién
condicionales. La ventana escogida se muestra a continuacion

35 (L +cos(Z[o])), si [0 <o
Ko (o) = (4.1)
0, si lo|>0o

donde el pardmetro o = 1 determina el ancho de la ventana.

Se utiliza esta ventana de Parzen porque es muy similar a la gaussiana
(una de las mds comunes), pero con soporte finito. El hecho de que sea finito
tiene la ventaja de que el gradiente toma valor 0 cuando se encuentra fuera
del rango {—o, 40}, lo que reduce la carga computacional. La funcién de la
ecuacién (4.1) se muestra en la figura 4.1.

En la figura 4.2 se observa un ejemplo donde se tienen 4 muestras de la
clase positiva en distintos puntos de un espacio unidimensional, cuya frontera
de decision se encuentra en 0. Sobre cada muestra se visualiza una ventana de
Parzen con ¢ = 1. La muestra que se encuentra a la derecha del +1 no tiene
area de su nucleo en la zona de la clase negativa, mientras que la muestra
que se encuentra entre -1 y 0 estd situada en la zona opuesta de su etiqueta
y por tanto tiene gran parte del area de su nicleo en la zona negativa. Este
area de los nucleos que se encuentran en el lado contrario estd dibujado
en la figura como lineas verticales continuas, y la integral de dicha area es

1Una época esta formada por un ntimero de iteraciones de gradiente descendente cuyos
pesos iniciales son los mismos.
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Figura 4.1: Ventana de Parzen.

la que describe la py;. Como esta probabilidad se quiere minimizar, lo que
se pretende es que los parametros de la red ‘empujen’ las muestras al lado
contrario para disminuir entonces ese area. Esto lleva a la decisién de cudl
es el valor optimo del pardmetro o. Cuando el valor de ¢ es muy alto, més a
la derecha debe estar la muestra para que la red minimice la pj;, v cuando
el valor es muy pequeno, apenas basta con que la muestra esté en el lado
correcto de la decision.

En este trabajo se ha escogido ¢ = 1 para que se traten de ‘empujar’
hacia el lado correcto todas las muestras que estén en el rango +1.

Frontera
de decisién [ Muestra clase 1

Zona clase Zona clase
nula positiva

LN

-1 0 +1

Figura 4.2: Ejemplo de funcién ntcleo sobre muestras de la
clase positiva.

Por ultimo para solventar el problema de minimos locales descrito en la
seccién 2.3.3, se van a realizar distintas simulaciones, de forma que cada si-
mulacién parte de unos pesos iniciales diferentes. Esto lleva a que el algoritmo
de descenso por gradiente comience en distintos puntos de la funcién de coste
dando la posibilidad de encontrar el minimo global de dicha funcién. Para
que los resultados obtenidos tengan una fiabilidad estadistica suficiente se
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realizaran en cada prueba 100 simulaciones distintas, y se promediaran los
resultados obtenidos en las mismas.

A continuacién se muestran los distintos resultados obtenidos.

Resultados con a = 0.5 en método W M-
SE y método bayesiano

4.2.

Primero se van a comparar los métodos WMSE y bayesiano cuando el
parametro « de sus funciones de coste es igual a 0.5. Lo que indica que
ponderamos por igual la importancia de las muestras de cada clase. Esta
comparacion se realiza para observar los resultados de ambos métodos cuando
las dos clases se consideran igual de relevantes en las prestaciones.

Se realiza el entrenamiento de la red con cada método, y posteriormente
se evalian sobre los datos de test. Para evaluar los métodos en este caso
usaremos la medida del AUC. Los resultados para las 8 bases de datos se
muestran en la tabla 4.1.

| Dates [ 1 [ 2 [ 3 [ 4 [ 5 | 6 | 7 8
Bayes | 0.9163 | 0.8924 | 0.8372 | 0.9737 | 0.9119 | 0.8774 | 0.9872 | 0.9411
WMSE | 0.812 | 0.8385 | 0.7211 | 0.8906 | 0.9832 | 0.7164 | 0.7847 | 0.9006

Tabla 4.1: Resultados AUC de los métodos WMSE y Bayes
para las 8 bases de datos con o = 0.5.

Segun los resultados obtenidos, el método bayesiano ofrece mejores pres-
taciones que el método WMSE en todas las bases de datos exceptuando la
base 5. Esta base es la que menor ntimero de muestras posee, y es la base que
proporciona mejores resultados en el WMSE con respecto al resto de bases.

La variacién del AUC en funcién de las bases de datos es més destacable
en el WMSE, cuya variacién es de 0.2668, sin embargo en la metodologia
bayesiana la diferencia es de 0.15. El WMSE es por tanto mas sensible a la
variabilidad de las 8 bases de datos.

A la vista de los resultados se optaria por escoger el método WMSE para
la base 5, y el método bayesiano para el resto de ellas.

Tras esto, se va a analizar a continuacion lo que ocurre cuando utilizamos
distintos valores de «a, para obtener las prestaciones de los clasificadores al
dar mayor o menor importancia a las etiquetas de cada clase.
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4.3. Resultados comparativos sobre método
WMSE y método bayesiano

De nuevo vamos a entrenar la red con los métodos bayesiano y WMSE.
Pero en esta ocasién el parametro o tomard distintos valores, concretamente

9, a € {0.1,0.2,...,0.9}.
Las prestaciones se evaluaran a través de la curva ROC, y el AUC. Los
cuales se han calculado ‘barriendo’ el umbral y realizando el promedio.

Es importante entender que los resultados tratan de mostrar las presta-
ciones generales del método, ya que dependiendo de cada aplicacién intere-
sara un valor de o concreto para cumplir con los requisitos especificos. Dicho
esto, de la figura 4.3 a la 4.10 se muestran las curvas ROC de cada una de las
bases en ambos métodos. La evaluacion se ha realizado tanto para los datos
de entrenamiento como los datos de test. Ademas en la tabla 4.2 se muestra

el AUC de todas las bases de datos para los dos métodos.
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Figura 4.4: Curvas ROC resultantes de la base de datos 2
para los métodos WMSE y bayesiano.
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BAYESIANO
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Figura 4.6: Curvas ROC resultantes de la base de datos 4
para los métodos WMSE y bayesiano.
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Figura 4.8: Curvas ROC resultantes de la base de datos 6

para los métodos WMSE y bayesiano.
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Figura 4.9: Curvas ROC resultantes de la base de datos 7
para los métodos WMSE y bayesiano.
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Figura 4.10: Curvas ROC resultantes de la base de datos 8
para los métodos WMSE y bayesiano.

| Datos | 1 [ 2 | 3 [ 4 | 5 [ 6 | 7 [ 8

Bayes | 0.8068 | 0.8715 | 0.8194 | 0.9728 | 0.9355 | 0.8666 | 0.9877 | 0.9216

WMSE | 0.7078 | 0.7296 | 0.6652 | 0.7502 | 0.8274 | 0.6658 | 0.7441 | 0.7085

Tabla 4.2: Resultados AUC de los métodos WMSE y Bayes
para las 8 bases de datos.

Con los resultados obtenidos en la tabla 4.2, se comprueba que el método
bayesiano logra mejores prestaciones en todas las bases de datos. La varianza
de AUC de los métodos en las distintas bases de datos es similar, para el caso
del WMSE es de 0.1622 y para el caso bayesiano de 0.18009.

Por otro lado, de la figura 4.3 a la figura 4.10, se contempla que en el méto-
do WMSE se sobreajusta menos, ya que la diferencia entre las prestaciones
sobre los datos de entrenamiento y test son muy similares. Sin embargo en el
método bayesiano, por lo general hay una mayor separacién entre las curvas
de entrenamiento y test, lo que implica que se produce mayor sobreajuste en
el entrenamiento.

Por lo tanto, la clasificacién alcanza mejores rendimientos con el uso del
método bayesiano.
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4.4. Comparacion o distinta o « igual reco-
rriendo umbral

Ahora, se va a proceder a comparar 2 pares de curvas ROC. La primera
pareja de curvas pertenece al mejor clasificador de la seccién 4.3, es decir
el bayesiano. Con las especificaciones de dicha secciéon, realizando el valor
medio de los resultados del clasificador para todos los valores de «. El par
va a estar formado por la curva ROC sobre los datos de entrenamiento y la
curva ROC sobre los datos de test.

La otra pareja de curvas se ha construido a través del entrenamiento de la
red MLP con el método bayesiano cuando o = 0.5, es decir la implementacion
de la seccion 4.2 para el método que ofrecié mejores prestaciones.

Esta comparaciéon es muy interesante para analizar si una de las curvas
esta siempre por encima de la otra, o si por el contrario depende de la zona
de la ROC en la que se encuentren.

Como se menciond anteriormente, segin la curva avanza hacia la derecha,
el valor del parametro o disminuye, y por lo tanto se le da més importancia a
no fallar sobre la clase minoritaria (etiqueta +1). Al contrario si se desplaza
hacia la izquierda de la curva ROC, a va aumentando, y se le da mayor
importancia a acertar sobre las muestras de la clase mayoritaria (etiqueta

1).

Con todo ello, de la figura 4.11 a la 4.18 se muestran las distintas curvas
ROC. Notar que en linea discontinua se representan las curvas de entre-
namiento, y en continua las de test. Ademads aparecen en color fucsia las
pertenecientes a @ = 0.5 y en negro la media para todos los valores de a.
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Figura 4.11: Curvas ROC resultantes de la base de datos 1
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Figura 4.13: Curvas ROC resultantes de la base de datos 3
comparativas para o = 0.5 y para distintos valores de a.
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Figura 4.14: Curvas ROC resultantes de la base de datos 4
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Figura 4.15: Curvas ROC resultantes de la base de datos 5
comparativas para o = 0.5 y para distintos valores de a.
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Figura 4.17: Curvas ROC resultantes de la base de datos 7
comparativas para o = 0.5 y para distintos valores de a.
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Si se observan las dos ROCs de los datos de entrenamiento, la ROC
resultante de los distintos valores de « es superior (en todas las bases de
datos) que cuando se considera una sola en o = 0.5. Lo que indica que la
red se ajusta mejor a los datos de entrenamiento cuando se tienen en cuentas
los distintos valores de o que puede tomar el clasificador. Sin embargo al
trasladarnos a las curvas de test se contempla que en todas las bases hay
al menos un punto de interseccién entre ambas curvas. Este punto como es
l6gico corresponde a o« = 0.5, ya que ambas curvas poseen ese valor de a.. Es
importante analizar entonces, lo que sucede a cada lado de la interseccién.

Para los valores de « superiores a 0.5 (mayor importancia de acertar en
la clase mayoritaria), las prestaciones de la curva con diferentes valores de
« son superiores a las de la curva con a = 0.5. Por el contrario, si lo que
se pretende es ajustar mejor las etiquetas de la clase minoritaria (derecha
de la interseccién), la curva de av = 0.5 supera las prestaciones de la curva
que presenta diferentes valores de a. Aunque esto parezca contradictorio, ya
que detecta peor la clase positiva cuanta mayor importancia se le da, esto
viene ocasionado por el problema del sobreajuste. En entrenamiento el re-
ducir « funciona mejor. Pero al ajustarse la red a un ntimero de muestras
de entrenamiento tan reducido, y luego intentar evaluar el clasificador sobre
muestras desconocidas de la red (test), ésta no consigue generalizar correcta-
mente porque los pardmetros de la red se han sobreajustado sobre los datos
de entrenamiento. Esto sucede en mayor o menor medida en todas las bases
de datos.

Por lo que con los resultados obtenidos, es importante tener en cuenta
lo que sucede en bases de datos de tamano pequeno a la hora de escoger el
valor correcto del parametro a.

4.5. Comparacion AUC frente a «

Tras los resultados de la seccion 4.4, cabe preguntarse entonces, cémo
varian las prestaciones en funcién del parametro a.. Por lo que en esta seccién
se va a llevar a cabo la evaluacién del AUC en funcién de cada valor de o en
cada base de datos. Esto se realizara en el método bayesiano, que es el que
mejores prestaciones ha alcanzado hasta el momento.

También es importante darse cuenta de que cada base de datos tiene sus
peculiaridades, no sélo en cuestién de tamano, sino que algunas pueden tener
mayor o menor variabilidad en los datos que otras. Motivos por los cuales, la
variacion de AUC con respecto a cada a puede ser muy cambiante segin la
base. A continuacion se muestra una grafica por cada base que representa en
el eje ‘x’ el valor de «, y en el eje ‘y’ la AUC para cada clasificador. La AUC
ha sido realizada como en implementaciones anteriores como el promedio de
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las AUC en las 100 simulaciones, y en las 5 particiones.
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Figura 4.19: AUC en funcién de a para la base de datos 1.
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Figura 4.20: AUC en funcién de « para la base de datos 2.
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Figura 4.23: AUC en funciéon de « para la base de datos 5.
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Figura 4.26: AUC en funcién de a para la base de datos 8.

De la figura 4.19 a la 4.26 se encuentran los resultados. Si se analizan
las distintas graficas, se puede percibir que no hay una relacién clara entre
comportamiento del AUC y tamano de la base. Esto implica que el como
varfa AUC con a depende en gran medida de las caractersticas intrinsecas
de los datos. Observando los valores minimos y maximos que toma la AUC
en cada base, se concluye que la base 1 es la que mayor dependencia tiene
con el parametro «, y la base 7 la que menor dependencia.



62

CAPITULO 4. RESULTADOS

4.6. Resultados de la combinacion de clasifi-
cadores

Se han llevado a cabo 2 procedimientos para combinacion de clasifica-
dores como se expuso en el capitulo 2. Ambos parten de N,.. clasificadores
individuales entrenados con la formulacién bayesiana. Cada clasificador se
construye con un valor de « diferente. En concreto o € {0.1,0.2,...,0.9}
con un total de N.. = 9.

El primer clasificador conjunto evaluado tomara la decisién por mayoria.
Es decir, para cada patron de entrada x, se observara la salida estimada de
cada clasificador individual. La decisién del clasificador conjunto serd la que
hallan tomado al menos 5 de los 9 clasificadores. Este se denominard clasifi-
cador conjunto por mayoria.

El segundo clasificador a evaluar sin embargo utiliza la regla de Bayes
presentada en ( ) v explicada en el capitulo 2. Esta depende
ademds del pardmetro a” como se muestra en la ecuacién (2.67).

A continuacion, en la tabla 4.3 se muestra la comparacién de las presta-
ciones del AUC de ambos clasificadores conjuntos, junto con los resultados
del clasificador individual de Bayes de la tabla 4.2.

’ Datos \ Individual \ Combinacién por mayoria \ Combinacién con Bayes ‘

1 0.8068 0.8268 0.9199
2 0.8715 0.8725 0.8775
3 0.8194 0.8284 0.8499
4 0.9728 0.9782 0.9863
) 0.9355 0.9379 0.9543
6 0.8666 0.8778 0.8991
7 0.9877 0.9885 0.9912
8 0.9216 0.9294 0.9311

Tabla 4.3: AUC comparativa del clasificador individual y las
combinaciones de clasificadores individuales.

Como era de esperar, segin aparece en la tabla 4.3 las prestaciones de la
combinacion de clasificadores mejoran con respecto al clasificador individual.
Dentro de los dos tipos de combinacién de clasificadores, el segundo ofrece
mejores resultados. En algunas bases de datos la diferencia entre ambos es
mas destacable, como en la base 1. Esto lleva a preguntarse si siempre merece
la pena utilizar clasificadores mas complejos por un ligero o no tan ligero
aumento de las prestaciones. Al final esto dependiendo del uso que se le vaya
a dar compensara una mayor complejidad o no segun las restricciones de la
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aplicacién.
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Capitulo 5

Conclusiones y posibles lineas
de continuacion

En este capitulo se presentan las conclusiones extraidas de los resulta-
dos del capitulo 4 indicando qué métodos ofrecen mejores prestaciones y los
aspectos mas relevantes de la evaluacion de las técnicas utilizadas. Por otro
lado se propondran algunas de las posibles implementaciones y consideracio-
nes futuras de este Trabajo Fin de Grado.

5.1. Conclusiones

Las conclusiones extraidas a partir de los resultados son las siguientes:

= La eleccién de las bases de datos que van a servir para evaluar el pro-
blema debe ser adecuada para ofrecer resultados representativos de
problemas reales.

= El tamano de las bases de datos especialmente en problemas desba-
lanceados puede ocasionar cambios importantes en el sobreajuste de la
red, concretamente en los datos de la clase minoritaria.

= Los parametros de la red deben ser calculados y escogidos para que
mejoren las prestaciones y eviten problemas de sobreajuste o minimos
locales. De esta forma la red puede adaptarse a las particularidades de
cada aplicacion.

= Cuando se le da la misma ponderacion a cada clase, es decir el parame-
tro a toma el valor de 0.5, el método basado en la formulacién bayesiana
ofrece mejores resultados en cuando a AUC que el método WMSE. Es-
to ocurre en todas las bases de datos excepto la base 5, la cual posee
el menor numero de patrones dentro de las 8 bases del trabajo.
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= A la hora de utilizar distintos valores de «, se observa en la curva
ROC que el método bayesiano sufre mayor sobreajuste. Pero aun asi el
método bayesiano supera las prestaciones del WMSE en cuanto a AUC
en todas las bases de datos.

= En bases de datos pequenas como las utilizadas en el trabajo, cuando
el valor de « es pequeno y se le da mayor importancia a acertar sobre
la clase minoritaria en la funcién de coste bayesiano, la red mejora
mucho en las prestaciones (ROC) sobre los datos de entrenamiento,
pero generaliza peor sobre los datos de test. Es decir, que a valores
bajos de « se sobreajusta sobre la clase minoritaria y se obtienen peores
resultados que si se trabaja con a = 0.5.

= El AUC en funcién de los distintos valores de e depende principalmente
de la base de datos a utilizar. Algunas bases como la 1, tiene mayor
varianza de AUC con respecto a «, y otras como la base 7 apenas varia
su AUC cuando se cambia dicho valor.

= La combinacién de clasificadores utilizando la formulacién bayesiana
supera las prestaciones de AUC del clasificador conjunto que toma la
decisién por mayoria.

= La combinacién de clasificadores en general obtiene mejores resultados
que en el caso de trabajar inicamente con clasificadores individuales.

= En aplicaciones contretas, se elige el parametro « en funcién del tipo
de objetivo que requiera la actividad, y no sélo en funcién del coste
global.

= El método a escoger en la practica para un servicio determinado, depen-
dera tanto de aspectos econémicos como de calidad. Para aplicaciones
de bajo riesgo, puede suceder que un clasificador individual sea mejor
opcién ya que a pesar de ofrecer peores prestaciones es menos complejo
(lo que por lo general se traduce en menor coste econdémico). Sin embar-
go para aplicaciones criticas, un pequeno aumento en las prestaciones
puede tener grandes repercusiones sin importar el coste econémico o
complejidad del clasificador.

» Kl tiempo de ejecucion de las 100 simulaciones de cada particion, en
cada «, entrenando los distintos métodos es demasiado elevado. Por lo
que para una aplicacién comercial seria necesario optimizar el codigo
para aumentar el rendimiento del clasificador.
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5.2. Posibles lineas de continuacion

Al tratarse de un Trabajo Fin de Grado, la duracién del proyecto estaba
limitada a 300 horas. Por lo que debido a esa restriccion no ha sido posible
realizar todas las pruebas o mejoras posibles. Aun asi se van a exponer a
continuacion algunas de las posibles etapas futuras a realizar a partir de los
resultados obtenidos en este proyecto:

= Probar en bases de datos reales con un nimero de patrones mas ele-
vado, de forma que se analice como influye esto a las prestaciones de
la red neuronal. Probablemente disminuya el sobreajuste sobre la clase
minoritaria, y pueda disminuirse el valor de « sin tener ese problema.

= Comprobar el efecto de la eleccién de la ventana de Parzen en el método
bayesiano. Seria interesante obtener estos resultados, y evaluar el grado
de influencia sobre estos.

= Evaluar el papel del ancho de la ventana de Parzen. Por ejemplo probar
la posibilidad de que sea un parametro adaptativo, que empiece con un
tamano grande para que todas las muestras influyan en el ajuste de los
pesos, v posteriormente disminuirlo progresivamente para centrarse en
las muestras que se encuentran cerca de la frontera de decision.

» Utilizacién de herramientas de computacion distribuida para la reduc-
cién del tiempo de ejecucion del software, y aumentar asi el rendimiento.
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Apéndice A
Presupuesto y planificacion

En este apéndice se va a exponer la planificacién y seguimiento sobre el
proyecto, con los tiempos de cada fase. Ademas se realizara el presupuesto
final del trabajo en base a los recursos utilizados a lo largo del mismo.

A.1. Planificaciéon del proyecto

La planificacién es un aspecto muy importante dentro de un proyecto, ya
que ayuda a la organizacion y optimizacion de los recursos a lo largo de un
periodo determinado.

El orden de las tareas fue acordado al inicio del trabajo en base a los
objetivos que se querian conseguir. A cada tarea a su vez se le iban marcando
unos objetivos semanales, que se establecian y revisaban en las reuniones que
se realizaban todos los viernes entre el tutor y la estudiante.

Hay multiples herramientas que ayudan a la planificacién y seguimiento
de las tareas. En este apéndice se van a mostrar dos de ellas:

» Método PERT (Program Ewvaluation and Review Technique), herra-
mienta 1til para la planificaciéon y control de trabajos, muestra las
actividades previas necesarias a cada tarea. Permite saber el tiempo
minimo necesario para la ejecuccion del proyecto. También indica las
actividades que componen el camino cririco, es decir aquellas que si su-
fren un retraso afectan a la duracion total del proyecto. Este se muestra
en la figura A.1, y con la informacién sobre el inicio y fin de cada activi-
dad en la figura A.2. En esta tltima aparecen las etapas que conforman
el camino critico en color amarillo.

» Diagrama de Gantt, es una herramienta grafica que tiene como objetivo
representar el tiempo previsto para cada tarea o actividad a lo largo de
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un tiempo total determinado. Es una de las herramientas mas utilizadas
para la planificacién de trabajos. A continuacion se muestra en la figura

A.3.

Las figuras A.2 y A.3 han sido creadas con el programa ganttproject.
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APENDICE A. PRESUPUESTO Y PLANIFICACION

A.2. Presupuesto del trabajo

En esta seccién se explica como se ha realizado el presupuesto del trabajo,
mostrando el coste individual de cada recurso y el coste final.

En primer lugar es importante diferenciar los tipos de costes que se pueden
encontrar:

= Costes directos: aquellos que se pueden imputar de forma directa a la
realizacion del trabajo.

» Costes indirectos: aquellos que no se pueden imputar directamente al
trabajo, pero que si son necesarios para el desarrollo del mismo.

Dentro de los costes directos, se realiza una nueva separacion entre dos
apartados. Uno de ellos destinado a los recursos materiales, y otro para la
mano de obra del personal implicado en el trabajo.

En cuanto a la duracién temporal de dicho trabajo, se ha realizado en
un total de 4 meses, comenzando el 5 de febrero y finalizando el 7 de junio.
El personal ha estado formado por 2 personas, el profesor y la estudiante.
El tutor, ha dedicado 1 hora a la semana (reunién semanal), lo que en 4
meses implica 16 horas. La alumna ha trabajado 300 horas en total como
estd determinado en las normas del Trabajo Fin de Grado, aproximadamente
4 horas al dia !.

Teniendo en cuenta todo lo anterior, a continuacion se procede a la espe-
cificacion de cada coste.

Los recursos materiales contienen el ordenador portatil, el local donde se
desarroll6 la actividad, y la licencia del software matematico. El ordenador
utilizado ha sido el ASUS K52J con un coste total de 613.61 €, con una
vida 1util aproximada de 5 anos, la amortizacién del equipo equivale a 10.23
€ /mes, lo que se traduce en 40.91 € en 4 meses. El alquiler del local tiene
un coste mensual de 250 €, en los 4 meses un total de 1000 €. Por tltimo
el precio de la licencia del software de MATLAB, 6000 € con un tiempo de
vida de 8 anos, cuya amortizacion es de 62.5 € /mes, por 4 meses un total de
250 € en la duraciéon del trabajo.

Ahora por otro lado, se considerara el coste de la mano de obra. Segun el
boletin oficial del estado (BOE) en su articulo ( ) el salario minimo
interprofesional se fija en 21.84 €/dia. Este salario se refiere a una jornada
legal de trabajo (8 horas). Como la jornada laboral no llega a las 8 horas,

'Hay que tener en cuenta que la dedicacién semanal ha variado en funcién de la carga
de trabajo semanal asociada a las otras asignaturas que se han cursado al mismo tiempo
que el Trabajo Fin de Grado.
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se tendria que realizar la parte proporcional, pero como se indica en (

), en el caso de no superar los 120 dias el salario debe ser la suma del
salario antes indicado junto con la parte proporcional de las gratificaciones
extraordinarias, resultando un minimo de 31.03 €/dia. Se considera que la
estudiante recibe el salario minimo por su baja experiencia laboral, por lo que
con 31.03 €/dia y 4 horas/dia, sale 7.76 € /hora. Con un total de 300 horas,
el salario estipulado para los 4 meses es de 2328 €. El tutor sin embargo,
debido a su experiencia y su alto grado de estudio se obtiene un aumento de
salario con respecto a la estudiante, quedando en 20 € /hora, por 16 horas
de trabajo, el sueldo de la actividad completa termina en 320 €.

Los costes indirectos se estiman considerando un 5 % de los costes directos.

Finalmente con unos costes directos de 3938.91 € e indirectos de 196.95
€, queda un presupuesto total de 4135.86 €. En la tabla A.1 se encuentra
un resumen del presupuesto.

\ Concepto \ Coste/Unidad \ Nimero de unidades \ Coste total \
Costes directos 3938.91 €
- Recursos materiales 1290.91 €
Ordenador portatil 10.23 €/mes 4 meses 40.91 €
Local + Luz 250 €/mes 4 meses 1000 €
Licencia software MATLAB 62.5 €/mes 4 meses 250 €
- Mano de obra 2648 €
Profesor 20 €/hora 16 horas 320 €
Estudiante 7.76 € /hora 300 horas 2328 €
Costes indirectos 196.95 €
Presupuesto total 4135.86 €

Tabla A.1: Presupuesto.
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Apéndice B
Glosario de acronimos

ANN: Red neuronal artificial (Artificial Neural Network)
AUC: Area debajo de la curva (Area Under Curve)
BOE: Boletin Oficial del Estado

GRBF: Funciones de base radial generalizadas (Generalised Radial Basis
Function network)

IA: Inteligencia Artificial

[EEE: Instituto de ingenierfa eléctrica y electrénica (Institute of Electrical
and Electronics Engineers)

MATLARB: Laboratorio de matrices (MATriz LABoratory)

ML: Méaxima verosimilitud (Mazimum Likelihood)

MLP: Perceptrén multicapa (Multilayer Perceptron)

MMSE: Minimo error cuadrético medio (Minimum Mean Square Error)

MSE: Error cuadrético medio (Mean Square Error)

NN: Red neuronal (Neural Network)

PCA: Anadlisis de componentes principales (Principal Component Analy-
51s)

PERT: (Program Evaluation and Review Technique)

RBF: Funciones de base radial, (Radial Basis Function network)

ROC: Curva caracteristica de operacién (Receiver Operating Characteris-
tic)

SVM: Méquinas de vectores soporte (Support Vector Machines)

WMSE: Error cuadratico medio ponderado ( Weighted Mean Square Error)
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