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RESUMEN

En el trabajo de fin de grado que aqui se expone, se ha abordado el problema

de la clasificacién del aceite segun su calidad.

Para la consecucion de éste objetivo, primero se han transformado los datos,
provenientes de una nariz electronica, para hacerlos aptos como entradas de los
algoritmos clasificadores, que seran aquellos de entre todos los disponibles en Weka

que tengan mejor desempefio.

Con objeto de saber ajustar adecuadamente los parametros de los
clasificadores, y de analizar en interpretar los resultados obtenidos mediante éstos, se
va a realizar una investigacion acerca del funcionamiento de los algoritmos

clasificadores.

Finalmente, se expondran tanto los resultados de los clasificadores, el resultado

de la implementacion de los mismos en Java.

ABSTRACT

This project is about the classification of olive oil according to its quality.

To reach this objective, first of all, a data coming from an electronic nose will be
transformed, according to make it available as input of the classifiers. The classifiers

will be chosen over the ones offered by Weka.

After this, a research about how does the classifiers works will be done, in order

to analyze the results obtained by them, and adjust its parameters properly.

Finally, the results of the classifiers will be exposed, and the tool developed in

Java will be presented.
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1. INTRODUCCION

En el presente trabajo de fin de grado (TFG), se ha realizado la implementacion
de una herramienta, programada en Java, que a partir de una serie de medidas
realizadas con una nariz electronica y mediante unos algoritmos de clasificacion que
se describiran en el punto 2, es capaz de distinguir si las muestras de aceite de oliva

que se le proporcionan son de calidad virgen extra o no.

En éste documento se explicara el proceso seguido para el desarrollo de la
herramienta de clasificacion: la obtencién de los datos de entrada de los algoritmos
clasificadores, el proceso de seleccion de los algoritmos adecuados para la
problematica planteada, una explicacion de como trabajan éstos para asignar una

clase a una muestra, y los resultados obtenidos por ellos.

1.1. Motivacion

El presente proyecto, viene dado por la necesidad de aportar una solucion
mecanizada y libre de factores azarosos, que pueden introducir errores en el proceso

de clasificacion de la calidad en los aceites de oliva.

La distincion entre el aceite de oliva virgen y el aceite de oliva virgen extra, se
realiza en la actualidad mediante un analisis sensorial llamado cata. En éste proceso,
atendiendo a su color, sabor y aroma, se distingue entre aceite de oliva virgen y aceite
de oliva virgen extra. Tomando en consideracién su sabor y su olor, hay una serie de
atributos que se considera positiva a la hora de catalogar el aceite como de la maxima
calidad, y otros atributos que sirven para lo contrario. Los atributos gustativos y
olfativos positivos son: frutado, amargo y picante; mientras que los negativos:
guemado, madera, basto, lubricante, alpechin, salmuera, esparto, tierra, gusano y
pepino. La cata la realiza un numero de ocho a doce catadores, cada uno de los cuales
tiene que cumplir con unas normas a fin de aislar posibles elementos que distorsionen
Su juicio. No obstante, pese a éstas normas, se puede apreciar que éste tipo de

analisis aportan una excesiva subjetividad.

Es por esto, que es conveniente la disposicion de una herramienta que sea capaz
de realizar ésta clasificacion sin los problemas inherentes a la metodologia

anteriormente expuesta.
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1.2. Contexto y antecedentes

Este trabajo de fin de grado se enmarca en el ambito de la automatizacion
industrial aplicada a la agricultura y se puede contextualizar dentro del proyecto que
versa sobre el desarrollo de una nariz electronica (E-NOSE) desarrollado por el grupo
de investigacion en Robotica, Automatica y Vision por computador, y que tiene como
objetivo el desarrollo de un dispositivo electrénico que determina la calidad del aceite
de oliva a partir de sus componentes volatiles. Estos componentes volatiles son
medidos por una serie de sensores de gas siendo la respuesta electronica de estos
sensores las entradas de la herramienta de clasificacion desarrollada en éste TFG.
Por tanto, éste proyecto tiene como punto de partida el resultado de los siguientes

trabajos fin de grado:

- Desarrollo de hardware de una nariz electronica para la discriminacion
de aceites, (Hernandez Cledera, M.,2018). En éste proyecto se realizé el
desarrollo de todas las placas de circuito impreso que conforman la nariz
electronica, que es la parte encargada de sensar las muestras de aceite.

- Diseflo mecéanico de una nariz electronica para la discriminacién de
aceites, (Gomez Garcia, J., 2018). En este proyecto se trabajé sobre el
disefio fisico de la nariz electrénica se ha realizado en éste proyecto. Esto
abarca todos los mecanismos fisicos que hacen posible el sensado, asi como
la caja que sirve de soporte a todo.

- Desarrollo de Software de una nariz electronica para la discriminacion
de aceites, (Lopez Riquelme, A., 2018). Con las partes de la circuiteria y el
soporte fisico ya cubiertas, en éste proyecto se realiz6 el programa que

controla todos los procesos de la nariz electronica.

El resultado de todos éstos pasos es la nariz electronica que se puede ver en la

ilustracion 1.

Las narices electronicas son dispositivos que constan de una serie de sensores
de gas, cada uno de los cuales mide unos compuestos en especifico, mediante la

variacion de alguna variable fisica, como la conductividad. A éstos elementos de
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sensado, por tanto, se les ha de proveer de un sistema de reconocimiento de patrones,

para la distincion de los olores.

llustracion 1: E-NOSE

Este proyecto enlaza con todos los anteriores, y viene a proporcionar un software
que sea capaz de procesar la respuesta sensorial de diferentes muestras de aceite de

oliva, cuyos datos son recogidos por la E-NOSE, y clasificarlas segun su calidad.

1.3. Objetivos

El objetivo de éste TFG es la implementacion de las nuevas tecnologias
aplicadas al control de calidad del aceite en el sector de la elaiotecnia. En concreto,
mediante éste trabajo se pretende desarrollar una aplicacién que, a partir de unos
datos tomados de unas muestras de aceite, sea capaz de clasificar éstas segun su
calidad. Para la consecucion de éste objetivo, se plantean los siguientes objetivos

especificos:

- Realizar una aplicacién para la extraccion de datos, procedentes de un
conjunto de sensores, y el calculo de las caracteristicas mas relevantes de
éstos. Estas caracteristicas son, para las medidas normalizadas de cada
sensor, las siguientes: el maximo valor de la medida, el minimo, la desviacion
tipica, la media, area de la curva que encierran las medidas normalizadas, y

las pendientes de subida y de bajada de dicha curva.
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- Seleccionar los clasificadores del entorno de analisis del conocimiento WEKA
gue sean mas relevantes para la clasificacion de aceites segun su calidad.

- Estudiar los fundamentos y el funcionamiento de los clasificadores
seleccionados, ajustando los valores de los mismos para los cuales el error
de clasificaciébn es minimo.

- Integrar en una aplicacion de java los clasificadores seleccionados como

adecuados para la problematica planteada.

1.4. Estado del Arte

Actualmente, existen diversos programas que permiten la aplicacion de
algoritmos de Machine Learning sobre los sets de datos que se pretende estudiar. El
término Machine Learning, etiqueta a un campo de la ciencia de la computacion que
crea modelos mediante la identificacion de patrones en los sets de datos de entrada
que se les suministre. Asi, mediante la modelizacion de la informacién de entrada, se

podré categorizar una nueva muestra nunca antes vista.

Los programas que permiten la aplicacibn de éstos algoritmos pueden ser
softwares propietarios como RapidMiner Matlab o SPSS Modeler entre otros muchos.
Pero también hay muchos softwares “open source” con un muy amplio uso por parte

de la comunidad cientifica, como R o Weka.

A continuacién, se procederd a describir éstos entornos para el Machine
Learning, haciendo especial hincapié en Weka, entorno que se ha usado para el
estudio de los algoritmos de clasificacion que desarrolla la herramienta creada en éste
TFG.

1.4.1. RapidMiner

Este programa esta disponible tanto en “open source”, como en una versién de
pago del mismo, menos limitada. Esta desarrollado en Java y dispone moédulos de
integracion con Python y R. Este software fue desarrollado en 2001 por la Universidad
de Dormund, bajo el nombre de YALE (Yet Another Learning Environment), y es un
programa muy usado en el campo del Machine Learning, debido a su facilidad de uso,

dada por la interfaz grafica que posee, y a su compatibilidad con R.

11
Escuela Politécnica Superior de Jaén



Ma Angeles Pérez Carrasco Implementacién en java de una herramienta
para la clasificacion de aceites segun su calidad.

Este programa permite la creacion modelos predictivos muy variados a través de
una programacion visual de bloques, muy amigable y para la que no hace falta tener

conocimientos profundos en el campo de la informética. .

H v | A 3 Design Results Turbo Prep Auto Model / 0| AlStudio v

0
Repository Process Parameters
© Import Data =R ) Process 100% 2 f iewH . Logistic Regression (SVM)

kemel type polynomial

» & Training Resources
» 7 Samples
. kemel degree
» B 08B
» Il Local Repository kermel cache 200
» e Community Samples g
Read CSV Reg v Apply Model ¢ 10
qf ot dn mod mod ab|
] u m convergence epsilon 0.001
v - " & Performance sl
: lab 0 pes
v % [ max terations 100000
por en

v

scale

Operators
apply model X

v ™ Modeling (1)

v 55 Time Series (1)

w I Forecasting (1) 2
B Apply Forecast /

w ™ Scoring (1)
. Apply Model

Leverage the Wisdom of Crowds to get operator recommendations based on your process design!

W t
@ Noresults were found \/ Activate Wisdom of Crowds

llustracion 2: Interfaz Disefio RapidMiner

Lailustracion 2 muestra la interfaz de RapidMiner relativa al disefio del programa.

En ella, se distinguen cuatro partes debidamente etiquetadas:

- Enla parte superior (1), se presenta el menu de pestafias de las que consta
ésta interfaz grafica: Design, Results, Turbo Prep y Auto Model. En éste
documento se mostraran las dos primeras mediante la creacién de un
programa sencillo.

- En la esquina inferior izquierda (2), se encuentran todos los bloques que
podran ser usados en la creacion de un programa.

- Laregion central de la interfaz de disefio (3) est4 dedicada al area de trabajo
disponible para la realizacion del programa. En ésta ilustracion se puede ver
un sencillo programa, a modo de ejemplo de uso de la herramienta. En él se
lee un archivo CSV con la informacion de entrada del modelo, y se construye
una regresion logistica mediante maquinas de vector soporte. El Ultimo
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bloque es el encargado de evaluar el rendimiento del modelo creado por el
clasificador. Nétese que éste ultimo bloque estd enlazado a un nodo de
nombre “res”, que marca lo que se podra ver en la ventana results.

- Los bloques pueden ser configurados mediante menus que emergen en la

parte derecha de la ventana (4), al hacer click izquierdo sobre ellos.

Una vez creado el programa que se ajusta a las necesidades del usuario, éste

se ejecuta pudiéndose ver entonces una pantalla de resultados como la de la figura 3.

En ésta ilustracion se puede ver la matriz de confusion de la clasificacion, asi

H v | R Design Results Turbo Prep Auto Model 2| AlStudio v

Result History % PerformanceVector (Performance) H ExampleSet (Apply Model) @ ExampleSet (Logistic Regression (SVM)) Repository
Criterion

% accuracy

classification eror » & Training Resources
Performance

kappa classification_error: 0.00% ] Samples

Table View Plot View

& Import Data

weighted mean recall true EVO frue VO class precision r B os

» [l Local Repositor
welghted mean predisi POLEWD > o T0000% ] pository

spearman tho b & Community Samples
Description kendaltau pred VO 0 19 100.00%

absclule srror dass recall 100.00% 100.00%

relative error

relative error enient
Annatations

relative error strict

normalized absolute e

root mean squared eror

root relative squared e

squared ermor

correlation

squared correlation

cross-entropy

margin

soft margin loss

logistic loss.

llustracion 3: Resultados Modelo

como otros campos que se explicaran mas adelante, como recall (sensibilidad).
Notese que ésta solo una pestafia de todas las que se pueden observar como

resultado de la evaluacion.
1.4.2. Matlab

Matlab (MATrix LABoratory) es un entorno de desarrollo integrado (IDE) que, al
contrario que RapidMiner, es por completo un software propietario. Este software tiene
su propio lenguaje de programacion de alto nivel (lenguaje M), siendo uno de los
softwares mas potentes y versatiles que se usan en el campo de la ingenieria y la

investigacion. Esto es posible gracias a una extensa oferta de toolboxes, o “cajas de
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herramientas” que se usan en un campo concreto de aplicacién: hay uno para la
adquisicién de imagenes, otro para la simulacién de sistemas dinamicos (Simulink),

etc.

En el campo de investigacion del presente documento, hay varios toolboxes de
interés, recogidos en la seccion “Math, statics and optimization”. A continuacién, se va

a proceder a presentar un ejemplo de uso del toolbox “Classification Learner”.

Para ilustrar el funcionamiento de éste programa en materia de Machine

Learning, se ha procedido a analizar un fichero de datos en formato CSV que contiene

.. - U
2 BM¥M(ale g g 8 8 0 B ¢

New Featus  PCA Boosted Bagged Adanced  Tram Scatter Confusion ROC Curve: Parallel Export
T, e Trees Trees Pt Matrix Coordinales Plot ~ Model v

AE Choose predictors to include in the model fLa TRANING PLOTS EXPORT

Data Browser

ROCCurve % | Confusion Matrix | Parallel Coordinates Plot
v History

1° KNN

Last change Cosine KNN

2 Logistic Regression

Lastchange: Logistic Regression

3 SV

Last change: “KemelFunction’ = ‘Quadratic’

4 " Ensemble

Last change: “EnsembleMethod’ = ‘LogitBoost
5% Tree

Last change: “SplitCriterion’ = Deviance

w Current model

Model number 4

Status: Trained

Accuracy 82 T%

Pregiction speed: ~320 obs/sec
Training Time: 3 8701 secs

Classifier

Preset Boosted Trees
Ensemble method: LogiBoost
Leamer type- Decision tree
Maxamum numier of spiits: 20
Number of leamers: 30
Leaming rate: 0.1

Feature Selection
Al features used in the mode, before PCA

PCA
PCA disabled

Original Detaset: _training2020 Obsenvations: 41

Predictions: model 4 O

. Xothono & o0 o0 0 wme ' l .o .

® Model predictions:
® Corect
X Incorrect
Predictors

% |Maist

"o

Predictors: 66 Response Variable: clase Response Classes: 2 Size of Dataset: 43 kB

1.08 1.1 112 1.14 1.16 118 12
MaxiS1

Validation: 2-fold Cross Validation

llustracion 4: Toolbox Classification Learner Matlab

How to investigate features

varias muestras de aceite. Para ello se ha inicializado el toolbox “Classification

Learner”.

En la interfaz gréfica de éste toolbox, se pueden distinguir varias regiones:

- Laregion superior (1) esta presidida por las diferentes herramientas de que

se dispone. En la parte izquierda de éstas, se sithan las opciones de

seleccion de atributos de entrada tanto manual como mediante analisis de

componentes principales. Seguidamente se halla el menu de clasificadores

disponibles, pudiendo elegir entre una amplia variedad de ellos. Los
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clasificadores tales como perceptron multicapa y similares no estan
disponibles en éste toolbox ya que poseen el suyo propio. En el caso del
ejemplo, se han realizado varios entrenamientos con distintos clasificadores,
siendo el modelo creado por el clasificador LogitBoost (que se explicara mas
adelante), el que obtiene los resultados que se pueden ver en la ilustracién
4. La opcion colindante a esto, advanced, permitira configurar el clasificador
con parametros distintos de los que vienen por defecto, y las opciones
siguientes son relativas a la informacion del entrenamiento que se desee
visualizar.

- En la parte izquierda superior (2), se puede observar el historial de los
clasificadores con los que se ha realizado el entrenamiento, asi como de la
precision obtenida por los mismos.

- La region central (3) contiene una representacion gréfica del resultado
obtenido por el clasificador en el entrenamiento. En la llustracion 4 se ha
representado en el eje x los valores maximos del sensor 1, mientras que en
y se tienen los valores minimos del sensor 3. Notese que ésta region esta
compuesta por varias pestafas, con lo cual se puede visualizar, como en éste

ejemplo, la curva ROC o la matriz de confusion entre otros.
1.4.3. IBM SPSS Modeler

SPSS Modeler es un software propietario de IBM. Sus inicios se remontan hasta
1994, fecha en la que Integral Solutions Limited, crearon la primera version de éste
bajo el nombre de Clementine. Este software fue comprado por SPSS, que mas tarde
seria comprado a su vez por IBM en 2010, empresa que le dio el nombre con el que

se le conoce en la actualidad.

Este software tiene caracteristicas interesantes como el soporte a codigo abierto,
como R o Python, o un modelado automético en el cual se construyen varios modelos

con distintos clasificadores y se comparan los resultados a fin de escoger el mejor.
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Como RapidMiner, éste software permite crear programas mediante la
programacion visual de bloques, lo que le aporta la simpleza de uso de la que carecen,
entre otros, R.

; =l | L‘:tj AB|E = - ivi} 7 @ ’> » ¥ N j_ \.) Rutas Resultados Modelos

ddse
| — S

[j ! q CRISP-DM Clases

training2020.csv : 8 = (proyecto no guardado)
Andlisis Comprension del negocio

. / Comprension de los datos
g Preparacién de los datos

dase Modelado

Evaluadion

Despliegue

JElS

3 Favoritos @ Origenes @ Oper. con registros @ Oper. con campos A Grificos @ Modelado M Resultado M Exportar I1BM® SPSS® Statistics

fodo &
el @y B W @ @ & & @& 0~ N OO © DLW N®
rvormereag 1o o L s SRR BTSSR O I PR OB o R 5 0 0 e 8 o O e 0 O SO M 0 2 8

Segmentacion | [4 ¥

[, Senddor: Senidor local | (aal [15m8 16348

llustracion 5: Pantalla Proramacion IBM SPSS Modeler

Prueba de ello es el programa de ejemplo que se puede observar en la ilustracion
5. El programa creado lee el fichero de muestras en formato CSV y construye un
modelo usando el algoritmo de maquina de vector soporte. Una vez creado el modelo,

se analiza estadisticamente su rendimiento.

Como se puede apreciar en la ilustracién, la region central es la usada para la
elaboracion del programa, mientras que los bloques que se usaran para ello estan en
la parte inferior de la pantalla. Cabe asimismo la posibilidad de modificar los
parametros por defecto de cada bloque haciendo doble click izquiero sobre los

mismos.

Una vez ejecutado el programa, se abrira una ventana nueva de resultados,

debido a la presencia del bloque de analisis, que evalta el modelo creado.
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ﬂ Andlisis de [clase] #2

| Archivo | Editar

Andlisis | Anotaciones

[& Plegartndo] {% Desplegartodo]

E-Resultados para el campo de resultado clase
E-Modelos individuales
E Comparando $S-clase con clase
| Correctos 39 9512%
| Erréneos 2 488%
| Total 41
Bl Matriz de coincidencias para $S-clase (1as filas muestran las reales)
EVO VO
EVO 20 2
vo 0 19
E-Evaluacion del rendimiento
EVO 0,623
vo 0,669
E-Informe de valores de confianza para $SP-clase
Rango 0,702-0,98|
Media para correctos 0,937|
Media para incorrectos 0,705|
Siempre correctos por encima de 0,708 (95,12% de casos)|
Siempre incorrectos por debajo de 0,894 (4,88% de casos)|
95,12% Precision por encima de 0,0/
| 2,0 Veces correctas por encima de 0,708 (100% de casos)|
Bl Métricas de evaluacion
‘Modelo ~AUC| Gini|
$S-clase 10 10

Aceptar |

llustracion 6: Resultados Evaluacion

En ésta ventana, se muestran los pardmetros estadisticos que evallan la
adecuacion del clasificador al problema planteado. Los valores que se muestran son

configurables desde el bloque de analisis.
1.4.4. RStudio

RStudio es el entorno de desarrollo integrado para R, un lenguaje de
programacion orientado a objetos enfocado en el campo de la estadistica. Este
lenguaje de programacion, desarrollado en la Universidad de Auckland en 1993 por
Robert Gentleman y Ross lhaka, es uno de los més importantes en el &mbito cientifico
debido a su amplio nimero de herramientas estadisticas. Aunque éste lenguaje de
programacion posee diferentes interfaces graficas, en éste ejemplo se ha utilizado
RStudio, que es un software que, a diferencia de los anteriormente mencionados, es
open source. Como contrapunto respecto a los demas cabe destacar que, al ser un

entorno gréafico basado en R, es algo mas dificultoso en su uso.

En lailustracion 7 se puede observar un breve programa realizado con el mismo
set de datos que en los ejemplos anteriores. En €l, se realiza una clasificacién por

medio de una maquina de vector soporte con un nucleo lineal.

Como se puede apreciar en la figura, la interfaz consta de cuatro partes
diferenciadas:
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Source o
1 install.package:
2 install.packages("el071")
3 dataltraining2020)

4 head(data

5 str(training2020)

6 Tlibrary(ggplot2
8
9

7 gplot(Maxisl,Minis2,data=training2020, color = training20205clase)
summary(training2020
training20205cTlase <- as.factor(training2020Sclase

10 head(training2020)

11 Tibrary(el071)

12 traindatos<-data.frame(training2020)

13 myModel <- svm(clase~. , data = traindatos, kernel= "Tinear™)

14  summary(myModel

15 pred <- predict(myModel,traindatos

16 system.time(pred <- predict(myModel,traindatos)

17 table(pred,training2020iclase <- as.factor(training2020iclase))

Console  Terminal Jobs

Number of Support vectors: 13

(49)

Number of Classes: 2

Levels
EVO VO

> pred <- predict(myModel, traindatos)
> system.time(pred <- predict(myModel,traindatos))
user system elapsed
0 0 0

> table(pred, training20205clase <- as.factor(training20205clase))

pred EVO VO
EV0O 22 0
VO 019

>

llustracion 7: Entorno gréafico de RStudio

Implementacién en java de una herramienta
para la clasificacion de aceites segun su calidad.

Environment  History  Connections

T # Import Dataset ~ | & List ~
Global Enviro
Data
myMode List of 30
traindatos 41 obs. of 67 variables
training2020 41 obs. of 67 variables
values
pred Factor w/ 2 levels "EVO","W0": 1111111111 ...
Files Plots Packages Help Viewer
A zoom  Hepenrr O 5 Publish ~

training20208clase
EVO
* VO

MinisS2

MaxiS1

- Enla esquina superior izquierda se encuentra el editor de R, que es el lugar

donde se escribiran las lineas de codigo que conformen el programa.

- En la parte inferior del editor se encuentra la consola, que la zona donde se

puede observar coOmo se ejecuta el codigo, y sus resultados o errores.

- Laesquina superior derecha almacena las variables y el historial de las lineas

de cédigo ejecutadas.

- Enla parte inferior derecha, se encuentran las representaciones graficas que

se hayan programado para ejecutarse.

1.4.5. Weka

Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis), es un entorno para el

analisis de datos escrito por entero en Java. Fue desarrollado inicialmente en C por la

Universidad de Waikato en 1993, aunque en 1997 se empez6 a reescribir en Java.

Es ésta caracteristica la que lo hace adecuado para éste trabajo, ya que es un

software open source cuyas librerias y funciones, por tanto, se pueden utilizar en otros

entornos graficos.
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Este entorno dispone de una interfaz grafica, facilitando en gran medida su uso

por parte de los usuarios mas principiantes.

i Weka GUI Chooser

Program Visualization Tools Help
Applications

Explorer

8 WEKA

The University
of Waikato

Experimenter

KnowledgeFlow

Waorkbench
Waiksto Envi t for Knowled
Wersion 2.9.3
fe1898-2m8 Simple CLI
The University of Waikato
Hamilton, New Zealand

{HHIE

llustracion 8: Selector de interfaces Weka

Una vez se ejecuta el programa Weka, la primera pantalla de la interfaz grafica

da a elegir entre varias interfaces:

- Explorer: En ésta interfaz, se realizan las siguientes operaciones sobre un
mismo archivo: preprocesado, clasificacién, asociacién, seleccion de
atributos y visualizacion.

- Experimenter: En ésta interfaz se podra comparar el rendimiento de distintos
clasificadores sobre el mismo conjunto de datos. Asimismo, también se
permite la modificacion de los datos de entrada.

- KnowledgeFlow: Como en RapidMiner o IBM SPSS Modeler, ésta interfaz de
Weka también permite la programacion visual mediante bloques
preprogramados.

- SimpleCLI: En ésta interfaz se trabaja de forma parecida a como se hacia
con RStudio: mediante cédigo. En ella, se pueden realizar todas las tareas
gue se realizan en la interfaz explorer, ya que se tiene pleno acceso a todas
las clases de Weka.

Para la tarea de selecciobn de los clasificadores mas adecuados para la
problemética que se desea abordar, se ha utilizado la interfaz explorer y en el siguiente

apartado de éste documento se detallara su uso.
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2. SOFTWARE UTILIZADO

En éste apartado se describira el software usado durante el trabajo. Para ello, se
procedera a explicar las nociones basicas acerca de su uso, remarcando de entre

todas sus funcionalidades, las que han sido de mayor utilidad en éste trabajo.

2.1. Weka

Como se introducia en el anterior punto, Weka es un entorno para el andlisis del
conocimiento escrito en Java que posee varias interfaces. Este punto se va a centrar
en describir con detalle las funcionalidades de la interfaz explorer, que permitiran
estudiar sets de datos entrantes para construir modelos con los que poder realizar una

clasificacién verosimil de nuevas instancias.
2.1.1. Preprocess

Para crear un clasificador con ésta interfaz, lo primero sera leer el archivo sobre

el que se va a trabajar, en la pestafia Preprocess.

Open e Open URL L ©penD8 L Generate. EaL sae
L J

Filter
| chosse | tone =

Selected atrbute

Aibutes: 57 Name clase Type: Mominal
Sum of waighs: 41 Missing. 0 (0%) Distinct 2 Unique: 0 (0%}

[ Label Count Weignt
1 eV 2 220

| Lo | g 0

llustracion 9: Pestafia Preprocess de Explorer

Los ficheros de entrada pueden estar en formato CSV, pero Weka tiene su propio
formato de archivos de entrada, el ARFF. En ellos, los datos de entrada tienen la

siguiente estructura:
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@relation aceite,

@attribute MaxiS1 numeric

,@attribute MaxiS52 numeric

,@attribute MaxiS3 numeric

,@attribute MaxiS4 numeric

,@attribute MaxiS5 numeric

,@attribute MaxiS6 numeric

@attribute clase {EVO,VO0},

@data,
1.15183684872,3.22703560898,2._56541295817,1.90110780870,1._00028009243,1.00914634146,1 002433090082, EVO
1.87802631578,2.46683573936,2.21826681049,1.73455316892,1.00339709031,1.081823708206,1.00242718446,V0
1.11418979409,3.15442561205,2 _57384844906,1 . 94626544868,1.00202020202,1.081515151515,1.00242138750,V0
1.18581964348,3.86303758233,2 _66544218936,2.52027027027,1.00365317229,1.083939393939,1 00241545893, EVO
1.06419382504,2.47449420715,2.25588310254,1.78076416337,1.00606729178,1.01215885471,1.0,1. 58254994124,\."0|

llustracion 10: Formato de archivo ARFF

Como se puede ver en la ilustraciéon 10, la primera linea del archivo se dedica al
nombre del mismo. Los atributos de los que se conforman las instancias deben ir a
continuacion de éste. Cada uno de ellos debe tener la siguiente estructura: “attribute”
+ nombre del atributo + tipo del mismo. Los tipos admisibles son: numérico (tanto de
tipo entero como real), cadena de texto, fecha (cuyo formato para fecha completa es:
“‘dd-mm-yyyy HH:mm:ss”) y enumerado (una variable de tipo enumerado es aquella

gue toma su valor dentro de una lista de posibilidades).

Como se puede distinguir en la ilustracion 10, las variables atributo son
numéricas (reales en éste caso), mientras que la variable de clase es del tipo

enumerado, pudiendo tomar los valores tanto de EVO como de VO.

Una vez se han definido todos los atributos, asi como la variable de clase, se
habrd completado la parte de la cabecera del archivo. Asi pues, lo siguiente en la
creacion de éste, serd la relacion de los datos obtenidos que se pasan como entrada
al clasificador. A ésta seccion del archivo se la conoce como datos y su primera linea

sera “@data”.

Noétese que, para la declaracion de la relacion, los atributos y los datos, se
empieza siempre la linea con el caracter “@”. No pasa asi con los datos de los que se

compone el set de datos.

Cuando ya se ha leido el archivo en un formato valido de entrada (CSV o ARFF
en éste caso), se pueden realizar diferentes operaciones sobre el set de datos

contenido en el fichero, tales como eliminacion de variables atributo, o aplicacion de
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filtros que realicen diferentes tareas sobre éstos. Los filtros pueden actuar sobre las
variables que componen una instancia (filtros de atributo), seleccionando los mas
relevantes o incluso cambiando su tipologia; o actuar sobre el conjunto de instancias

(filtros de instancia), produciendo una sub-muestra del conjunto de entrada.

Esta pestafia también posee un grafico en la esquina inferior derecha, que

muestra los valores que toma cada clase para cada atributo.

2.1.2. Classify

Una vez leido el fichero y aplicados, en caso de ser necesario, los filtros, se
accede a la pestafa de clasificacion (ver ilustracion 11).

[Presrocess [ asat | Guser | ssoams | St smouses | vusize
Classiter

Choose |SMO - 1.0-L D001 -P 1 0E-12-N 0 -1 4¥ 1 -K"waka sl rnal <€ 40-C 260007 -calibrato

(Nom) clase

Status.

oK L9 | g x0

llustracion 11: Pestafia Clasiffy

En ella, se selecciona el algoritmo de clasificacion de entre los disponibles en
Weka, y se presiona “Start” para crear el modelo. Cabe mencionar que, para la
creacion del modelo, pueden seleccionarse las opciones de “validacion cruzada”, y
“porcentaje de particion”. Estas opciones, grosso modo, lo que hacen es crear el
modelo sobre una sub-muestra del conjunto, y validar éste modelo creado, con las

instancias que quedan fuera del grupo de entrenamiento. Asimismo, se pueden
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modificar los pardmetros de cada algoritmo mediante el area de texto que hay al lado

del botdn “choose”.

Los tipos de clasificadores disponibles, asi como su funcionamiento interno, se

detallaran mas adelante.

Una vez creado el modelo, se puede introducir un fichero de datos similar con
instancias nuevas, y re-evaluar el modelo para que éste haga una estimacién de la
clase a la que pertenecen las instancias introducidas. La exactitud de ésta estimacion
se evaluara en base a unas medidas estadisticas que se explicaran mas adelante,

tales como la Kappa de Cohen o area ROC.

De manera analoga a ésta, se procede en las pestafias de “Cluster” (que
contienen algoritmos para agrupar las instancias en base a las semejanzas o
diferencias entre éstas instancias), “Associate” (que contiene algoritmos que buscan
relaciones existentes en los datos de la muestra), y “Select Attributes” (con los
algoritmos de ésta pestafia se pueden seleccionar los atributos mas relevantes de las

instancias a la hora de clasificarlas).
2.1.3. Visualize

La pestafa visualizar, contiene una representacion en dos dimensiones de la

distribucion de la clase de las instancias en la cual, los ejes estan formados por todas

Gasaiy | Custer | Acsocims | sewcismowes [ieweias

PlotSize: [182] O

llustraciéon 12: Pestafia Visualize
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las posibles combinaciones de los atributos de entrada tomados de dos en dos (ver
ilustracion 12). Esta pestafia puede ser muy Gtil para hallar de forma gréfica

correlaciones entre atributos.

2.2. NetBeans

NetBeans es un entorno de desarrollo integrado (IDE) para la programacion,
principalmente, en Java, C/C++ y PHP, siendo Java el lenguaje mas usado en éste
entorno. Es un programa “open source” sin restricciones, cuya primera version
(NetBeans 3.1) vio la luz en diciembre del afio 2000 de la mano de Sun Mycrosystems.
Este programa permite crear y editar codigo, compilarlo, ejecutarlo y depurarlo de una
manera comoda mediante puntos de ruptura, pudiendo ver el valor que toman las
variables en cada momento. Asimismo, posee un potente creador de interfaces

graficas, que permite crearlas de forma facil y rapida.

En éste trabajo, se va a realizar toda la programacion en Java, ya que es un
lenguaje de programacién orientado a objetos muy potente y popular, y el idioma en
el que estan escritas todas las librerias de Weka. Por lo cual, se hace necesaria una

introducciéon al mismo.
2.2.1. Java

Java es un lenguaje de programacion orientado a objetos desarrollado por James
Gosling, de Sun Mycrosystems, y publicado en 1995. Nacié con el objetivo de ser un
lenguaje que se pudiese ejecutar en cualquier dispositivo (multiplataforma), mediante
el uso de lo que se llama “Java Virtual Machine” o JVM, que interpreta el cédigo de
Java y lo traduce. Es un lenguaje que deriva de C++, al cual le debe en gran parte su
sintaxis, pero al contrario que éste, Java es 100% orientado a objetos: en Java, todo

es un objeto, y todo est4 alojado en alguna clase.

Se entiende por programacion orientada a objetos al paradigma de programacion
que utiliza objetos en la construccién del programa. Esto es, entidades formadas por
propiedades (atributos) y funcionalidades (método), modelizadas mediante clases.
Esta es una manera de programar mas ajustada a la realidad, cuyos pilares basicos

son:
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- Abstraccion: Representacion de las caracteristicas esenciales del objeto, es
decir, las que distinguen un objeto de otros.

- Encapsulamiento: Se reunen todos los elementos que se pueden considerar
pertenecientes a la misma entidad, en el mismo nivel de abstraccion (clase).

- Ocultacion: Los objetos estan aislados del exterior, y sélo pueden cambiarse
los valores de los atributos de éstos, mediante métodos (interfaz del objeto).
De éste modo, se protegen las propiedades de éste contra modificaciones
incorrectas o indebidas.

- Polimorfismo: Es la cualidad de los objetos de responder de forma distinta a
un mensaje sintacticamente igual. De éste modo, por ejemplo, se podria
acceder a métodos que tienen el mismo nombre, pero distinto cuerpo.

- Herencia: Las clases se pueden jerarquizar. Asi, se pueden crear clases
genéricas y subclases, que heredaran las caracteristicas de las anteriores.
Notese que éste concepto esta intimamente ligado con el polimorfismo.

Cabe mencionar, que en Java una clase solo puede heredar de otra,
elimindndose asi la herencia multiple que si permite, en cambio, C++ entre otros. No
obstante, hay una excepcion, ya que todas las clases de Java heredan de la “super-
clase” Object, pero esto no se considera herencia multiple. Aunque no se puede dar
la herencia multiple en clases, si que se pueden implementar distintas interfaces para

cada clase. Estas pueden contener métodos predeterminados con el mismo nombre.
2.2.2. Interfaz de usuario de NetBeans

Una vez presentado el lenguaje de programacion que se va a utilizar en

NetBeans, se pasara a describir éste entorno.

La ilustracion 13, muestra la interfaz de NetBeans. En ella, se pueden apreciar

cuatro zonas diferenciadas:

- En la parte superior izquierda, se muestran todos los paquetes (package) de
los que esta formado el proyecto, asi como las librerias que se han importado
para su uso. Un paquete, es una agrupacion de clases que guardan algun
tipo de relacion entre si. Esta agrupacion es muy importante ya que pueden

existir clases con el mismo nombre, pero no en el mismo paquete. Nétese
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gue, como se ve en la ilustracion 13, para usar un método de una clase, hay
gue importar el paquete al que pertenece dicha clase.

- Debajo de ésta ventana se encuentra el Navegador. En él, aparecen las

clases, constructores (métodos que construyen los objetos de la clase),

File Edit View Mavigate Source Refactor Run Debug Profile Team Tools Window Help Q

) ) )
Projects %

O-T WP
[&Tr

%[l Cargavselecdon jova | ] GuardarArboljava %[ MLP.Java * L] MLPSettigs.java * L1 GuardarPartjova =) [ GuardarModelo.jova %[ pa.. 4 *

@0 | @& & e

llustracién 13: Interfaz NetBeans

métodos y variables que definen los objetos de la clase del paquete en el que
se esta en ese momento. De éste modo, se puede viajar rapidamente a la
implementacion de éstos métodos o a la declaracion de la variable deseada.

- En la parte central superior, se encuentra la ventana de edicion. Esta es la
zona donde se puede escribir el codigo del programa a implementar.

- La parte inferior a la ventana de edicion esta reservada para la consola. En
ella, se muestran los mensajes que el programa imprima en consola, asi
como los posibles errores que pueda haber en periodo de compilacion o
ejecucion. Otra utilidad es la de poder ver, en modo de depuracién, los

valores que toman las variables a cada momento.
2.2.3. Creacion de una interfaz grafica

NetBeans ofrece, como se ha dicho con anterioridad, una potente herramienta
para la creacion de interfaces graficas de un modo rapido y muy intuitivo. Para ello, se
tendra que crear una clase dentro del paquete, eligiendo la opcion de “JFrame Form”
o de “JDialog Form”, ambas clases contenidas en el paquete “javax.swing”. Por norma
general, un programa creado en Java tendra un solo “JFrame Form”, y todas las

demas ventanas seran “JDialog Form”. Esto se considera lo apropiado ya que,
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mientras que los “JDialog” pueden jerarquizarse, los “JFrame” no. Es decir, a éstas
ventanas, al crearlas, se les puede asignar una ventana “padre” y que, de éste modo,
se muestren delante de ella y nunca detras. Otro de los motivos por los que se deberia
limitar el uso de JFrame a uno por aplicacion, es el hecho de que ésta ventana es

visible en la barra de tareas de Windows, por lo que parece coherente que la aplicacién

File Edit View Navigate Source Refactor Run Debug Profile Team Tools Window Help Q-
5 <defautt conig> | ~| @~ W W b - fp- G- [1=3)
— .m0 pejeva x| Hesettings.jva x| ] ketarjave * [ kstarsettngs.jeva x| [ smojmva x (] Sisettings.jeva x| [ newdFrame java %

~ | source | Desgn  mistory

 Text Freld ¥ Text area
EH List 4 Scrolibar
3 canvas B Menu Bar

llustraciéon 14: JFrame en NetBeans

aparezca solo una vez ahi.

Una vez creada la ventana de acuerdo a lo anteriormente expuesto, se tiene la
ventana que se muestra en la ilustracion 14. En ella, se puede ver en la parte central,
correspondiente al editor de cédigo, una representacion gréfica de la ventana creada,
donde se podran agregar los elementos deseados por el usuario. Estos elementos se
encuentran, como se puede observar, en la parte derecha de la interfaz gréafica. Una
vez afadidos los elementos que van a componer la ventana, se les podra dotar de
una funcién. Por ejemplo, si se afiade un botdn que se quiere que abra una ventana
nueva o realice cualquier otra opcion, se tendra que crear un evento de tipo
“ActionPerformed”. Una vez creado éste, se podra programar su funcion, y las de
cualquier otro elemento de la ventana, ingresando en la pestafia “source” de la
interfaz, donde se encuentran codificados tanto la ventana en si misma como todos

los elementos que se han ido afiadiendo.
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Como se puede observar, éste modo de crear interfaces gréaficas constituye una
de las principales ventajas de NetBeans con respecto a otros entornos de
programacion. Pero ésta no es la Unica ventaja de NetBeans: Al ser un programa
“open source”, cuenta con un amplio soporte en la comunidad, y su editor de texto
tiene un resaltador de sintaxis, algoritmos predictivos y consejos acerca de la
optimizacién del cédigo.

3. CLASIFICADORES SELECCIONADOS

En ésta seccidn se explicara, de manera pormenorizada, el funcionamiento de
los clasificadores que se han implementado en la herramienta creada. El proceso de
seleccidn de éstos, se ha realizado atendiendo a diversas pruebas realizadas con sets
de muestras, en las que se han utilizado los distintos clasificadores implementados en
Weka. Estos estan agrupados en categorias segin los métodos de clasificacion que
usan. Se han afiadido a la herramienta los clasificadores, de cada categoria, que mejor
desempeiio han mostrado, a fin de esclarecer qué método es mas eficaz para la tarea

de clasificacion que se aborda en el presente trabajo.

3.1. Entropia de Shannon

Antes de empezar a hablar del funcionamiento interno de los clasificadores, se
hace necesario explicar un concepto fundamental que sirve como base para el
funcionamiento de éstos: En 1948, Claude Shannon, en su publicacién “Una teoria
matematica de la comunicacion”, fundé el campo de la teoria de la informacion, una
rama de las matematicas que trata de modelizar la transmision y el procesamiento de

la informacion.

Esta teoria [1] aborda el problema de la construccion de un codificador, que
transforma el mensaje de un emisor o fuente para que se pueda enviar de un modo
eficiente y sin errores (que pueden ser debidos al ruido que introduce el canal), y un
decodificador que tiene que adivinar el mensaje de la fuente, conociendo las
transformaciones que el codificador aplica a éste. La ilustracion 16 muestra un

esquema tipico del modelo matematico de la teoria de la informacion.
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mensaje sefial mensaje
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Fuente Codificador Canal ‘ Decodificador

Receptor ‘

S

llustracion 16: Esquema de emision de informacion

El pilar sobre el que se apoya ésta teoria, es la llamada entropia de Shannon,

cuya formulacion matemética se encuentra representada en la Formula 3.1.1.

HG@) = = ) p(x) + log, p(x)

XEA

(Férmula 3.1.1)
Siendo A un conjunto de posibles valores de la variable x.

Como se puede apreciar, la entropia es una funcion que depende de la

probabilidad de ocurrencia de los valores de una cierta variable x.

Especial atencion requiere siguiente término dentro de la formulacién de

entropia:

I(x) = —log, p(x)
(Férmula 3.1.2)

Este término representa la informacion y, como se puede comprobar, decrece
con el aumento de la probabilidad de suceso de x. Esto lleva a una conclusién muy
importante, y es que la informaciéon contenida en un evento que ocurre con una alta
probabilidad, es menor que la de un evento con probabilidad baja. Esto es una idea
bastante interesante ya que resulta razonable pensar que, para explicar la ocurrencia
de un suceso, seria mas interesante estudiar los casos en los que el valor de la
variable ofrece poca probabilidad de éxito (casos extrafios), ya que pueden contener

un elemento diferencial: EI comportamiento de un suceso se explica mejor por las
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causas cuya probabilidad de ocurrir, habiendo ocurrido el suceso, es menor de un
valor determinado. Esta manera de pensar, es ampliamente usada, por ejemplo, en
los analisis de varianza. Para ilustrar esto, se puede pensar en un texto en espafiol:
la letra s es muy probable, por lo que daria poca informacion acerca de la palabra que

la contiene. En cambio, la fi, contiene més informacién al ser mucho menos probable.

Teniendo en cuenta lo anteriormente expuesto, la entropia de una variable no es
mas que su informacion media, expresada en bits (nétese que estd presente un
logaritmo de base dos en la expresion matematica de la entropia). Es decir, que la
cantidad de informacion que contiene un mensaje es proporcional al nimero de bits

necesarios para su representacion.

Obsérvese entonces, que la entropia representa el “desorden” o incertidumbre

de un mensaje.

H X

(81

0 02 04 06 08 1

llustracion 17: Representacion H frente ap

En la ilustracion 17, se representa la entropia de una variable binaria frente a la
probabilidad de que ésta sea uno. Si se calculase el maximo de la funcion de la
entropia, derivando respecto a la probabilidad, se comprobaria que éste se da cuando
la ocurrencia de un suceso es equiprobable, como se ve en la ilustracion. Es decir, la
maxima incertidumbre se produce cuando todos los valores de la variable de estudio
son equiprobables. Para ilustrar esto, puede pensarse en una moneda: la probabilidad
de ocurrencia es la misma para las dos caras, por lo cual el experimento tiene maxima

incertidumbre, al ser un experimento azaroso.
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Y es que la entropia mide la aleatoriedad de una variable: si se considera una
fuente que emite mensajes en idioma espafiol, en un principio no se puede adivinar
qué letra va a seguir a otra, pero, como se ha dicho antes, hay mas probabilidad de
gue se den unas letras que otras, por lo que el proceso no es tan aleatorio como puede

parecer, y la encargada de medir la aleatoriedad de la fuente sera la entropia.
3.1.1. Entropia Condicionada

Teniendo claro el concepto de entropia, se introduce ahora el concepto de

entropia condicionada [2].

Sea una variable aleatoria bidimensional (X, y), se define la entropia

condicionada de la siguiente forma:

m

HO/Y) == D7) P(yy) + PGi/y)) * loga (P(r/y)

n
i=1j=1

(Férmula 3.1.1.1)

Esto es, la incertidumbre, o informacion media de X cuando se conoce Y. Esta
entropia se usa en procesos con varias variables aleatorias. Notese que, si X, Y son
variables independientes, entonces H(X/Y) sera igual que H(X). Por lo cual, mediante

la entropia condicional se puede medir la dependencia entre dos variables.

3.2. Arbol de decisién J48

El arbol de decision J48 [3] es una implementacion realizada en Weka del
algoritmo de clasificacion C4.5. Este es un algoritmo creador de arboles de decision
implementado por Ross Quinlan en 1993, a partir del ID3. En éste clasificador cobra

gran importancia el concepto de entropia introducido con anterioridad.

La base sobre la que se asienta éste algoritmo es la construccion de un arbol de
decision con el método llamado “dividir y conquistar”, que se basa en lo siguiente: si
se tiene un set de instancias (datos) pertenecientes a varias clases, éste se dividira

en varios subsets que tiendan a contener instancias pertenecientes a solo una clase.
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Estas particiones se realizaran mediante tests, realizados sobre el set de instancias,
con atributos que tienen salidas mutuamente excluyentes. Estos tests constituyen los
nodos de decision del arbol, que tendran tantas salidas o ramas como clases distintas
contenga ése atributo. El proceso sigue con esos subsets creados (ver ilustracion 18)
hasta que se llega a las hojas, que sera la prediccion de clase realizada por el
clasificador. El criterio de paro se discutird mas adelante.

Y,

4iirIioiiiogiial PR e

llustracion 18: Subdivision Dataset

3.2.1. Seleccionando los nodos del arbol

Como se ha comentado con anterioridad, éste algoritmo es una mejora del
algoritmo ID3, creado por el mismo Quinlan en 1986. También se ha mencionado que
la idea basica subyacente en la creacion de un arbol de decision, con el método “dividir
y vencer”, utiliza tests de atributos sobre el set de instancias. En éste punto se hablara

sobre el criterio de eleccidon de esos tests.

El criterio de seleccion de tests implementado por el algoritmo ID3, usa lo que se
llama ganancia de informacién. Sea un set de entrenamiento T, la ganancia de

informacion, se formulara del siguiente modo:
Gain(T) = H(T) — H,(T)
(Férmula 3.2.1.1)

Donde

l

H,(T) = — * H(T;)

(Ngh
~ |3

~
1l
[y
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(Férmula 3.2.1.2)

Siendo i=1...n, los valores que toma el atributo de test X, y:

k

H(T) = Z P(Y;) xlog, P(Y))

j=1
(Férmula 3.2.1.3)
Para j=1.. .k, clases.

Se quiere remarcar que H (T) es la informacién media necesaria para identificar
la clase de una instancia en T, es decir, la entropia, y que esto mide la homogeneidad

de clases dentro de éste grupo.

Como se puede ver en las formulas anteriores, la ganancia de informacion es,
por tanto, la informacién que se gana si se divide T de acuerdo a un test X. Por lo que,
un criterio de division de subconjuntos basado en esto, buscara que la ganancia sea
maxima, ya que ésta mide como clasifica el atributo escogido como test a las
instancias testeadas. Es decir, la particion sera tanto mas homogénea como mayor
sea la ganancia, ya que esto conlleva una disminucion de la entropia del conjunto

(H(T)), o, dicho de otro modo, a un ordenamiento del conjunto de entrenamiento T.

Notese, sin embargo, que éste método no es el mas conveniente ya que, si se
selecciona una variable de test que tenga una alta ganancia pero que puede tomar
muchos valores, ésta generara tantas ramas de salida como rango de valores tenga.
Esto puede dar lugar a particiones de un solo item que, como se puede comprobar
facilmente, tienen una entropia igual a cero (no dan ninguna informacién). Mas aun,
el clasificador resultante tendrd& mucho sesgo, es decir, el clasificador se
sobreentrenara, con lo que se hara muy bueno prediciendo el set de entrenamiento,
pero serd incapaz de clasificar correctamente una nueva instancia: el arbol

memorizara, pero no aprendera.

Para evitar esto, el algoritmo C4.5 introduce una correccion a la ganancia de
informacion, por medio de dividir ésta entre la entropia de la divisiébn de T en i

subconjuntos.
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Gain(X
Gain Ratio(X) = o &) i
T 4j=1 T * logz T

(Férmula 3.2.1.4)

Esto es lo que se llama ratio de ganancia, y representa la razon de informacion
gue da la particion, que es util para la clasificacion. Se puede observar que, si se da
el caso anteriormente expuesto de divisiones de una sola instancia, la informacion de
la division sera cero con lo que la solucidn de la ratio de ganancia sera inestable. Asi
que, si bien el criterio sera maximizarla, se impone la restricciéon de que la ganancia

tiene que ser grande.

3.2.2. Subdividiendo el conjunto

Ahora que se ha explicado el criterio de seleccién de los tests o nodos del arbol,
se va a pasar a explicar como se realizan éstos en base al tipo de atributo que se

escoja:

- Atributos discretos: Para los atributos discretos se puede trabajar de dos
modos. El modo ortodoxo sera el visto con anterioridad, de una rama por
salida. Pero también se podran dividir los distintos valores de ésta en rangos,
de tal modo que haya una rama por dominio.

- Atributos continuos y numéricos: si el atributo seleccionado es continuo y
numerico, se procedera seleccionando un umbral (z). Para ello, se ordenaran
los valores de atributo de forma creciente y se tomaran como candidatos los
valores medios formados por un punto y su siguiente, que no excedan el
punto medio de todo el set de datos. La seleccion del umbral adecuado de
entre todos los posibles, se realiza mediante el criterio de la ganancia
anteriormente expuesto. Una vez hecho esto, se generara una clasificacion

booleana (a<=z, a>z) a partir de éste umbral.
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Para la clasificacion de las instancias se introduce una restriccibn mas: para

cualquier division, al menos dos de los subsets Ti deben contener un niimero no trivial

de datos (en Weka, esto esta establecido en dos por defecto).

3.2.3. Tratamiento de los valores perdidos

Como se puede inferir de lo anteriormente expuesto, un valor perdido puede ser

un problema en varias etapas del algoritmo.

A la hora de seleccionar los nodos del arbol, ya que la ganancia de
informacion se puede definir como la informacidn que se requiere para saber
la clase antes de la particién candidata, menos la informacion requerida para
saber la clase después de la particién, un nodo no puede dar informacion de
pertenencia a una clase de casos de valores perdidos. Asi que, con objeto de
solventar éste problema, sea F el porcentaje de instancias de T cuyo valor de
atributo del nodo de test es desconocido, se implementa la siguiente

formulacion para la ganancia, en la que se ha tenido en cuenta éste valor.
gain(X) = F(H(T) — Hx(T))
(Formula 3.2.3.1)

Para el divisor de la ratio de ganancia (Entropia de la division), se puede

considerar que los casos con valores desconocidos son un grupo mas.

En la etapa de particion del set T, se puede dar que el test elegido tenga
salidas desconocidas. Para asignhar una instancia con valor de atributo
desconocido a un subset Ti, se procede del siguiente modo: primero se
asigna un peso a cada instancia clasificada en un subset Ti, que es la
probabilidad de pertenencia a ése subset. De éste modo, si la salida es
conocida, el peso sera 1. Pero si el valor es desconocido, el peso es la
probabilidad del valor de la variable en ese punto. Es importante recalcar que
el peso de una instancia que pertenece a un subset y que es conocido, no
tiene por qué ser uno, ya que éste puede ser particion anterior. Asi que, en
general, una instancia en T con valor de variable de test desconocido, y peso

w, se asigna a cada subset Ti con peso: W=w * p (valor atributo). La
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probabilidad final de que la instancia tenga ese valor de atributo, se calcula
sumando los casos del set T que tienen ese valor de atributo, dividido por la
suma de las instancias en T con salida conocida en éste test. Asi, en las hojas
ahora lo que se encuentra es una distribucion de probabilidad de tipo binomial

N/E, donde de N casos que llegaron a la hoja, E no pertenecen a la clase.

- Cuando el valor perdido se da cuando se esta clasificando una instancia
nueva, y éste esta presente en variables atributo que forman nodos del arbol,
la salida del nodo no puede ser determinada. Asi que lo que se hace es
explorar todas las posibles salidas a partir del nodo con el valor perdido. Asi,
de un modo anélogo a lo explicado con anterioridad, lo que se tiene cuando
se llega al final del arbol es una probabilidad de pertenencia a la clase. La

instancia es asignada a la clase con mayor probabilidad.

3.2.4. Poda

Este método continGia de forma recursiva hasta que todas las particiones que se
hagan estén en la misma clase, o hasta que la particién de los subsets, no ofrezcan
mejora alguna. Esto suele dar lugar a una sobreadaptacion no deseada, ya que, si
bien el arbol se adapta plenamente al caso muy concreto del set de entrenamiento,

haréa generalizaciones malas. Esto se puede ver claramente en la ilustracion 19.

Overfitting

llustracion 19: Ajuste Entrenamiento

Ha llegado el momento de decidir cuando parar de subdividir el set de datos.
Para ello se evalua la reduccidon del error que tendria la particion candidata, y se

compararia con un umbral. Obsérvese que lo que se propone aqui es aumentar el
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error de clasificacion de las instancias de entrenamiento con vistas a que el arbol tenga
mayor capacidad de generalizacion. Asi, como se ha dicho anteriormente, las hojas

contienen una distribucion de probabilidad.
Una vez se tiene el arbol, se realiza el proceso de poda:

Para ello, y empezando por el fondo del arbol, se evalla cada subarbol que no
dé a una hoja. Si el reemplazo de éste por una hoja o por su rama mas frecuente
disminuye la tasa de error medio de prediccion del arbol, se elimina éste. Asi que aqui
el problema es el célculo de ésta tasa de error, ya que es evidente que no se podra
realizar con el set de entrenamiento, puesto que la poda aumenta el error sobre éste.
Si una hoja cubre N instancias, de las cuales E son clasificadas de forma incorrecta,
esto puede verse como una distribucion binomial donde E es la ocurrencia del evento
(en éste caso error). Asi, para un limite de confianza establecido (normalmente es de
0.25, y asi lo tiene por defecto Weka), el limite superior de la probabilidad de error se

da mediante los limites de confianza para la binomial de la hoja: Uo.2s(E, N).

Por tanto, la hoja que cubre N instancias produciria un total de N* Uo.2s(E, N)
errores de prediccion. Asi, el nimero de errores de prediccion asociado a un subarbol

es la suma de errores de prediccion de sus ramas.

Por todo lo anteriormente expuesto, la tasa de error para los arboles creados, es
la suma de los errores estimados en las hojas dividido entre el nimero de casos de

entrenamiento.

Pero C4.5 no trabaja con el arbol propiamente dicho para la poda, sino con el
conjunto de reglas de clasificacion asociadas a éste. Por esa razon, lo que se evalla
para su eliminacion, son condiciones de éstas reglas. No obstante, el método seguido
para su poda es el mismo: si una regla borra una determinada condicién X del conjunto
de ellas, y no deriva en un incremento de la tasa de error de prediccién, la condicion
X se elimina. Por lo que la pregunta aqui es, ¢.cémo se escoge la condicion a eliminar?
Esto se realiza mediante lo que se llama un algoritmo voraz o “greedy”, que elige en
cada etapa la condicidon Optima, sin tener en cuenta el resto, esperando que asi se

llegue a una solucion 6ptima, aunque esto no tiene por qué darse.
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La eliminacién de condiciones en las reglas puede llevar a que no sean
mutuamente excluyentes, habiendo instancias que pueden clasificarse con mas de
una regla, o con ninguna. Para esto ultimo, se crea una regla por defecto, mientras
gue, para solucionar posibles ambigiedades a la hora de clasificar, se establecera un

ordenamiento de las reglas de clasificacion por su nimero de falsos positivos.

3.3. Algoritmo PART

En 1998, Frank Eibe e lan Witten, ambos de la Universidad de Waikato [4],
implementaron un método de reglas de decisién a partir del algoritmo C4.5.

Este algoritmo usa, al igual que C4.5, el método dividir y conquistar visto con
anterioridad para crear sus reglas, pero de un modo peculiar. La ilustracion 20 muestra

cOmo se realiza éste proceso:

Stage 1

Y

/ o/

Stage 3

2
I/ \‘
\5)

(1)

1)
(3)
\5/

4

Stage 4 N

Stage 5

O

1)

?L Y

llustraciéon 20: Creacién de regla en PART

El primer paso, al igual que en C4.5, sera elegir el atributo de test y dividir el set
de instancias. Pero ahora, los subsets que se expanden primero son aquellos cuya
entropia media es menor, al ser mas probable que éstos den como resultado un arbol
mas pequefio (menos subdivisiones o regla mas genérica). Notese que esto es lo que

ocurre en las etapas uno, dos y tres de la ilustracion anterior.
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Esta metodologia se repite hasta que uno de los nodos da como resultado s6lo
hojas (nodos de negro en la ilustracion): Ese es el momento en el que se empieza a

podar el arbol.

El algoritmo evalGa entonces su sustitucién por una hoja, del mismo modo que
hace el C4.5 y si se reemplaza, continua haciendo lo mismo con los “hermanos” del
nuevo nodo. Esta poda se para en el momento en el que, haciendo el camino hacia
atras en el arbol, se llega a un nodo en cual en todas sus ramificaciones no lleve a

hojas, quedando los subsets restantes inexplorados.

Este procedimiento se puede ver claramente en las etapas tres y cuatro: al llegar
el algoritmo al nodo cinco, se obtienen dos hojas, asi que empieza la poda. De éste
modo, se reemplaza el nodo cinco por una hoja, y a su vez ésta se compara con la
otra del nodo tres, para su reemplazo si compete. Una vez terminado éste proceso,
se contindia expandiendo el nodo 4, que es el siguiente con menos entropia. Esta vez

no ha tenido lugar el reemplazo.

Una vez se tiene construido éste “arbol parcial”, sélo se extrae una regla de él:

la extraida de la hoja que cubre el mayor nimero de instancias.

Los valores de atributo perdidos se tratan del mismo modo que en el C4.5.

3.4. KSTar

Este algoritmo fue creado en 1995 por John G. Cleary y Leonard E. Trigg [5], de
la Universidad de Waikato. En él, se usa el concepto de la entropia como medida de
distancia. Este es un tipo de clasificador que esta basado en instancias, es decir, dos
instancias similares tienen la misma clasificacion. Asi que, lo que se trata de dirimir
aqui sera cuando son similares dos instancias. Para ello, serd necesaria una funcion
de distancia, que mida como son de similares dos instancias, y una funcién de

clasificacion que discrimine éstas.
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3.4.1. Funcién K*

La distancia [5] entre instancias serd la complejidad para transformar una
instancia en otra. Para ello, se define instancia a instancia, un conjunto finito de

transformaciones que habran de terminar con un simbolo de paro.

La distancia K* sera la suma de todas las posibles transformaciones que se
pueden dar para convertir una instancia en otra. Para poder sumar éstas
transformaciones, cada una de éstas secuencias estan asociadas con una
probabilidad de suceso. En concreto, si “c” es la complejidad de una transformacion,
o camino, medida en bits, su probabilidad asociada ser4 2. Es decir, habra una
probabilidad de 2¢ de que una instancia se convierta en otra. La suma de éstas
probabilidades seré la distancia K*. Una vez realizado esto, si se toma el logaritmo en

base dos, se tendra la complejidad de transformacién medida en bits.

()= ) p®

teP:t(a)=b
(Férmula 3.4.1.1)

Esto es: la probabilidad de que un atributo “a” se convierta en uno “b”, es igual a
la suma de las probabilidades de todas las transformaciones, o caminos que llevan a

“a” hasta “b”. Asi, K*, la funcién de distancia que se busca, queda definida como sigue:

K*(b/a) = —log, P*(b/a)

(Férmula 3.4.1.2)
3.4.2. Calculo dela funcion P*

Este algoritmo admite atributos numéricos y categoricos, asi que sera necesario

el calculo de la funcion de probabilidad de un modo distinto para cada uno.

Para los atributos numeéricos reales, la distancia es proporcional a la diferencia,

en valor absoluto, entre los dos valores de atributo.
K*(P/a) = la - bl
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Y la funciéon P*;

1
P*(x) = o e~ /%0 % dx
0

(Férmula 3.4.1.3)

Esto es una funcién de densidad de probabilidad. La seleccion del parametro xo
es algo que se tiene que hacer con especial cuidado, ya que actia como una medida

de longitud de escala.

Del mismo modo, si el atributo es categérico, cosa que no se va a dar en éste
trabajo, se procede del siguiente modo: si se tiene un set de valores de instancia “n”,
con probabilidades pi, es obvio que la transformaciéon de una instancia a otra sera la
conversion de un valor de atributo a otro. Si se llama “s” a la probabilidad de que ese
valor de atributo de una instancia se mantenga igual (esto es el final de la cadena de

transformaciones que se mencionaba anteriormente), se tiene:

L\ _(A=8)xp;,  sii#]
s+ (1 —s)*p; sii=]j

(Férmula 3.4.1.4)
Este valor s, al igual que xo, se habran de seleccionar de un modo apropiado.

Hasta ahora, se ha supuesto que las instancias tenian un solo atributo, pero si
tienen mas de uno, como parece ser razonable, el procedimiento es simple. Una vez
se ha calculado la funcion P* de cada atributo, éstas se combinan entre si. Es decir,
la distancia entre dos instancias con multiples atributos, sera la union de las distancias
existentes entre cada atributo de éstas, o0, expresado en términos probabilisticos:

m
I Voi
SCARIEE™S
/L i

i=1

(Férmula 3.4.1.5)
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Esto es, la probabilidad de que una instancia I1, se transforme en otra Iz, es igual
a la probabilidad de que cada valor de atributo de una Vi, se transforme en el valor

de atributo de la otra V2.
3.4.3. Valores Perdidos

En éste caso, se asume que los valores perdidos del set de datos, puede tener
cualquier valor, por tanto, la funcién de probabilidad de la distancia sera la media de
la probabilidad de ese valor perdido de ser transformado en cualquier valor de atributo
del set de datos.

P*(z,? 2) =ZM

N
b
(Férmula 3.4.3.1)

Siendo N el numero de instancias del set de datos.
3.4.4. Seleccién de xoy s

La selecciéon adecuada de éstos atributos es, como se ha mencionado con
anterioridad, de vital importancia para el desempefio de éste algoritmo.

Nétese que, al ser P* una probabilidad de transformacion de unas instancias en
otras, se tiene que determinar cuantas instancias contiguas a la actual se toman en
consideracion en ésta comparacion. Asi, éstos dos parametros hacen que la
distribucion P* pueda ser una distribucién en que sélo se tiene en cuenta el vecino
mas cercano (con los parametros cercanos a 1), o en la que todas las instancias se

tengan en cuenta (con éstos parametros valiendo 0).

_@oP ("a))

< <N
pr*(b/a)

Ny

(Férmula 3.4.4.1)
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Siendo no el nUmero de instancias en la menor distancia del atributo considerado,
y N el nimero de instancias total. Asi, para los pardmetros que estamos estudiando,
se selecciona un valor de entre noy N, y se invierte. Este proceso da como resultado

lo que en Weka se llama “global blend” o parametro de mezclado.
3.4.5. Clasificacién de las Instancias

Para calcular la probabilidad de una instancia “a” de pertenecer a una categoria
“C”, de acuerdo a lo expuesto anteriormente, se sumaran las probabilidades de que
los valores de atributos de la instancia “a” se transformen en los valores de atributo de

las instancias que pertenecen a la clase “C”:

P(¢la) =) P (Ya)

becC

(Férmula 3.4.5.1)

Asi, se calcula esto para cada clase, y la que dé mayor probabilidad sera la que

se asigne a la instancia.
3.5. Simple Logistic

Niels Landwehr, Mark Hall y Frank Eibe, publicaron en 2005 un documento en el
que hablaban de arboles con una estructura usual, pero con la diferencia de que la
prediccion de clase que daban sus hojas se modelizaba mediante una implementacion
especial de la regresion logistica, que combinaba ésta técnica estadistica con un
algoritmo llamado LogitBoost. Asi pues, para explicar en qué consiste ésta

implementacion, se requiere la introduccién de ambos conceptos.
3.5.1. Regresion Logistica

La regresion logistica, al igual que la lineal, [6] es un andlisis estadistico que trata
de predecir el valor de una variable, en funcion de otras llamadas variables
predictoras. La regresion lineal se encarga de hacerlo para variables numéricas
mediante una funcion lineal (recta de regresion), y la logistica hace lo propio si la
variable a predecir es categérica. Es especialmente Util cuando la variable a predecir

es dicotobmica, es decir, toma so6lo dos valores.
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3.5.1.1. Modelo de Regresidn Logistica Binaria

Para realizar ésta clasificacion, se requiere de una funcién discriminante. En éste

caso, se usa una funcién llamada Logit.

I SR Boreesnsiieni Lo TP RPN TRISTR NP

IERRVAREERD

-1.5 -1 -05 0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 35

llustracion 21: Funcion Logit

En la ilustracion 21, se puede apreciar que, debido a la forma de la funcién, es
perfecta para discriminar entre valores que tomen valor 0 o 1. Asi, en el eje x se
encuentra el valor de la variable predictora, y en el eje “y”, la probabilidad de
pertenencia a la clase, expresada mediante la funcion ya mencionada. Siendo la

probabilidad de pertenencia a la clase:

1
1 4+ e~ (Bo+B1x1+-Bnxn)

P(Y=1)=

(Férmula 3.5.1.1.1)

Asi, se define la funcion Logit:

Logit(P) = ln(P) = .80 + .lel + "'.ann

(Férmula 3.5.1.1.2)

Como se puede ver, la probabilidad de pertenencia a la clase, pertenece de los
valores que toman las variables predictoras, y de unos ciertos valores 3.
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Estos valores son lo que se llama LogOdd, que no es mas que el logaritmo
neperiano de los odds.

_ PY=1)
Odd_l—P(Yzl)

(Férmula 3.5.1.1.3)

Como se puede ver en la férmula 3.5.1.1.3, los odds [6] reflejan cuantas veces
es mas probable la pertenencia a la clase respecto a la no pertenencia. Estos son muy
usados, por ejemplo, en el mundo de las apuestas deportivas, cuando se da una cuota
de, por ejemplo 2 a 1 en un partido de futbol, que quiere decir que hay dos veces mas
probabilidad de que un cierto equipo gane un partido que de que lo pierda. O, dicho
de otro modo, el equipo tiene una probabilidad de un 66% de ganar el partido.

Se puede ver facilmente que, si la probabilidad de no pertenencia es mayor que
la de pertenencia, éste odd o ratio, estar4 contenido en un intervalo entre 0 y 1,
mientras que, si la probabilidad de pertenencia es mayor, el valor del odd esta entre 1
e infinito. Es por esto que, para la funcion, se toma logaritmo neperiano. De ese modo,
ahora los odds son simétricos: para probabilidades de no pertenencia mayores, éste
LogOdd ird de 0 a menos infinito, y viceversa. Asi que, lo que representan éstas 3 es
la relacion que las variables predictoras tendran sobre la variable de estudio. De éste
modo, si las B son positivas, esto quiere decir que, si la variable predictora aumenta,
aumenta también la probabilidad de pertenencia a la clase (Y=1 es el grupo de

interés), y viceversa.

Estos odds también se usan para comparar dos atributos. Es decir, se puede
expresar cuantas veces aumenta la probabilidad de pertenencia a la clase (Y=1) el
atributo B si lo comparo con otro cierto atributo A, o, dicho de otro modo, qué tan
grande es la probabilidad de B respecto a la de A. Cuando la variable es numérica,
representa la probabilidad de pertenencia a la clase cuando se pasa de un valor de

atributo a otro, permaneciendo constantes el resto de las variables.

Una duda razonable es acerca [7] de como calcular éstos valores, ya que son

éstos los que ajustan la posicion del modelo logistico. Para ello, se utiliza el criterio de
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méaxima verosimilitud. Esta posicion serd la que maximice la probabilidad de

observacién de los casos de entrenamiento.
Para ello, se siguen los siguientes pasos:

1- Usando la escala logaritmica, se proyectan los datos originales sobre la recta
candidata (logit). Esto dara a cada instancia un LogOdd.

2- Se calculan las probabilidades asociadas a éstos LogOdd para la
representacion de la funcién discriminante, similar a la vista en la ilustracion
3.5.1.1.1.

3- Ahora, éstas probabilidades se comparan con los datos reales para hallar su
verosimilitud. Esta sera la probabilidad hallada en el paso 2, para los
ejemplos positivos, y uno menos ésa probabilidad para los ejemplos
negativos, ya que la verosimilitud (Likelihood o L a partir de ahora en las

férmulas) es el valor del eje “y” donde el punto interseca la curva.

L(casos positivos) = 1_[ i L(casos negativos) = 1_[(1 - D))
Y=1 Y=0
(Férmula 3.5.1.1.4) (Férmula 3.5.1.1.5)

L(total) = Hpi * 1_[(1 — pj)
Y=1 Y=0

(Formula 3.5.1.1.6)

En éstos casos, es mas comun trabajar con el logaritmo de la verosimilitud, con

lo que quedaria la siguiente expresion:
Log(1) = ) log(p) + ) log(1 - p;)
Y=1 Y=0

(Férmula 3.5.1.1.7)

O, de otra manera:
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Log(L) = ) y;log(po) + (1 = y) log(1 - p)

=1
(Férmula 3.5.1.1.8)

Siendo vyi, los resultados conocidos, y pi las estimaciones, desde 1 hasta n

muestras del set de datos.

Una vez realizado esto, se rota la linea y se empieza de nuevo. Esto se hace de
forma recursiva hasta que se encuentra la linea que hace que la verosimilitud sea
maxima. En Weka, ésta busqueda se hace mediante un método llamado “Quasi-
Newton”, que es un algoritmo que no necesita el uso de la matriz jacobiana para
calcular médximos y minimos, disminuyendo en gran medida el coste computacional

de la operacion.

Si se busca informacion en la pagina de Weka acerca de la regresion logistica,
se vera que la formula del logaritmo de la verosimilitud est4 en negativo. Esto es
porque éste estimador se estd usando como funcién de pérdida, donde los valores
mas pequefios representan los modelos que mejor se ajustan a los datos. Nétese, que
si antes, con signo positivo, lo que se busca es que el logaritmo de la verosimilitud sea

maximo, si se pone un menos delante, se buscara que sea minimo.
n

Log(L) = - Z yi *log(p;) + (1 = y;) *log(1 — p;)
i=1

(Formula 3.5.1.1.9)

La implementacién de la regresion logistica en Weka, incluye un estimador
llamado “ridge” [8]. El efecto de éste es desajustar la funcién discriminante con

respecto a los datos de entrenamiento, para evitar un indeseado sobreajuste.
n p
Log(L)? = Z yi *log(p;) + (1 — y;) *log(1 — p;) + Ridge * Z B}
i=1 j=1

(Férmula 3.5.1.1.10)
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Siendo j=1...p el numero de atributos. Nétese que, como se ha dicho con

anterioridad, pies xi *Bi, la prediccion realizada por el modelo.

Asi, si el parametro vale 0, la estimacion es la ordinaria. Este parametro influye
en la sensibilidad a la hora de clasificar una instancia para la clase perteneciente a
Y=1, ya que lo que hace es aumentar o disminuir la pendiente de la funcion

discriminante.
3.5.2. LogitBoost

Un algoritmo booster es aquel [9] que combina un conjunto de lo que se llama
“clasificadores débiles” (algoritmo que produce una clasificacibn, con mayor
probabilidad de ser significativamente mejor que el azar), para construir un clasificador
fuerte. Cada clasificador débil creado tiene en cuenta el error de su predecesor, y no
todos tienen el mismo peso a la hora de decidir la clasificacion de una instancia. El
caso mas conocido de algoritmo booster es el AdaBoost (ver ilustracion 22). Este
algoritmo, utiliza usualmente “stumps” (arboles de un nodo y dos hojas) como
clasificadores débiles. Estos stumps estan ponderados segln su importancia a la hora
de clasificar una instancia nueva, ya que se decide la clase mediante la “votacion” de
todos éstos clasificadores (cada uno hace una prediccion, que contara para la decisiéon

final en base a su peso).

Original data set, D, Update weights, D, Update weights, D,

+ + I
= ¥ * e = 3 Combined classifier
+ N +
+ + +
=g
Trained classifier Trained classifier Trained classifier i +
; O e 1}
+
-® : -
=% - iy o
+ + ;
©) : : - i
+ + +

llustracion 22: AdaBoost

LogitBoost sigue los pasos de Adaboost, pero aplicando la funcidn de pérdida de
la regresion logistica. Los pasos que sigue el algoritmo LogitBoost [7] se indican a

continuacion.
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3.5.2.1. Ponderacion del set de datos

Se empieza, al igual que en AdaBoost, dando pesos iguales a las instancias del
set de datos. Y estableciendo los LogOdds iniciales a 0. Esto es analogo a decir que

todos los sucesos del set de datos son equiprobables.

1

w; = parai =1..N

(Férmula 3.5.2.1.1)

1
Fo(x;) = 0=p(x) = P

(Férmula 3.5.2.1.2)
3.5.2.2. Creacion de los M modelos

La segunda parte de éste algoritmo consta de un bucle, que va desde m (modelo
actual) =1 hasta M (niumero de modelos creados, o vueltas que da el algoritmo

LogitBoost). N6tese que, el bucle quedaria del siguiente modo: for (m=1; m=M; m++).

Lo primero sera calcular las respuestas del modelo actual.

5 = yi —p(x)
/ p(x;) * (1 —p(x)

(Férmula 3.5.2.2.1)
Y los nuevos pesos:
w; = p(x;) * (1 —p(x)
(Férmula 3.5.2.2.2)

Antes de continuar, se hace necesario explicar de donde ha venido ésta férmula.
Esto es resultado de optimizar la funcién de pérdidas (logaritmo de la verosimilitud)

mediante gradient boosting:
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OL(vy;, F(x;
Tim:_IM parai=1..n

6F(xi) lF(x):Fm_l(x)

(Férmula 3.5.2.2.3)

Donde rim son pseudo-residuos de cada muestra, asi que se calculan como la
diferencia entre el valor real y el de la prediccion. El siguiente paso es construir un
arbol de regresion para predecir éstos rim para, acto seguido, crear las regiones
clasificatorias del modelo actual (habitualmente, LogitBoost trabaja con stumps asi
gue éstas regiones seran las hojas). Una vez se ha llegado a éste paso, se procede a
calcular la salida de cada region clasificadora, optimizando la funcién de pérdida, es
decir, la salida de cada hoja en un arbol creado por ésta técnica, seréa el valor de salida
gue minimice la funcion de pérdidas (para cada hoja, se tiene en cuenta las instancias

gue forman parte de ella):

Zjm = argmin z L(y;, Fp—1(x;) + 2)
VA

xiERi]’
(Formula 3.5.2.2.4)

Y sustituyendo en la férmula 3.5.2.2.3 la funcion de pérdidas usada:

Zjm = argmin Z —yi[Fn_1(x;) + z] + In(1 + eFm-1+2)
Z

X{€R;
(Férmula 3.5.2.2.5)

Como se puede ver, la funcion de pérdidas tiene en cuenta el resultado del
modelo anterior. Asi, se tiene que optimizar el resultado actual mediante el valor de z

gue haga minima la funcion.

Para abordar el problema de la optimizacion de la formula 3.5.2.2.5, en vez de
derivar respecto a “z”, se aproxima mediante el polinomio de Taylor. Esto daria como

resultado la siguiente expresion:
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— JLF Vir Fn—1 (%))

d2 (i, Fin—1(%:))
dF

(Férmula 3.5.2.2.6)

Nétese que esto ya se ha calculado antes, y es que el dividendo es el residuo
como dice la ecuacion 3.5.2.2.3. Asi que, de manera analoga, sabiendo que, al finy
al cabo, derivar con respecto a F es derivar respecto a LogOdds, y que las
probabilidades se pueden expresar en su forma neperiana, se llegaria a la formula
3.5.2.2.1.

Una vez se tiene ajustado el modelo fm(X) como se ha dicho con anterioridad

usando los pesos y las variables independientes, se actualiza el modelo aditivo:

F() < F() 45 % ()

(Formula 3.5.2.2.7)

eF )

T oF@) § g F@)

p(x)

(Férmula 3.5.2.2.8)
3.5.2.3. Clasificador de Salida

Una vez se ha completado el bucle, cuando se han creado ya todos los modelos,

el clasificador de salida es el siguiente:

M
FOO = ) ful®)
m=1

(Formula 3.5.2.3.1)
Asi, una instancia se calcula calculando la probabilidad de pertenencia a la clase

Y=1 con la siguiente formula:
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1
14 e~ ZM=1/m®

p(Y=1) =

(Férmula 3.5.2.3.2)

Como se puede apreciar, lo que se calcula con éste algoritmo, es el logit de una
regresion logistica, de ahi su nhombre.

3.5.3. Simple Logistic

La idea subyacente de éste método [10] es seleccionar los atributos mas
relevantes en la regresion, para evitar los atributos que no incrementen la capacidad
predictiva de la misma. Para esto se usa el algoritmo LogitBoost, de forma que a cada

iteracion introduce un nuevo atributo.

Para ello, se construye un modelo de regresion para cada atributo y se ajusta
ésta al set de datos. Se seleccionara a cada vuelta el atributo que de menor error. En

ésta seleccion se puede dar que el mismo atributo se incluya varias veces.

Asi, este algoritmo puede tener la funcion de seleccionar los atributos mas
relevantes si se hace que pare antes de converger, o de clasificador si se deja ejecutar
hasta que no mejore la precision predictiva sobre instancias sin clasificar. Para saber
cuando parar en tiempo de entrenamiento, se suele utilizar la técnica llamada
validacion cruzada. En ella, el set de entrenamiento se divide en K subconjuntos en el
gue un subconjunto se utiliza como set de test y el resto como set de entrenamiento,

repitiéndose ésta operacion K veces cambiandose el set de prueba cada vez.

Una ventaja respecto al modelo logistico tradicional es que en éste algoritmo se
escogen los atributos mas relevantes, con lo cual habrd menos ruido y menos

probabilidad de sobreajuste.
3.5.3.1. Atributos Nominales

Como LogitBoost sélo puede actuar con valores de atributo numérico, los
atributos nominales o categoricos se transforman en un cédigo binario con “n” digitos,
tantos como valores distintos del atributo hay, donde todos seran cero menos la

posicién que pertenezca al valor de atributo actual.
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3.5.3.2. Valores Perdidos

Como LogitBoost no puede tratar con valores de atributos perdidos, al no poder
ajustar la funcion de regresion, éste valor perdido se sustituye por la media (atributos

numericos) o la moda (atributos nominales) de éstos atributos.

3.6. Méaquinas de vector Soporte

El objetivo de éste algoritmo es construir un hiperplano para separar las clases
del set de datos. Un hiperplano es un subespacio de una dimensién menor que el
espacio que lo contiene, por ejemplo, en el plano (V?) un hiperplano es un subespacio

de dimension uno, es decir, una recta.
A
X, @)

DDD

u

llustracion 23: Division mediante una Recta

> v .
x1 Wy +h=-1 x1

Con objetivo de que la division sea lo mas clara posible, y que al clasificar una
instancia nueva no se produzcan falsos positivos, la distancia de éste hiperplano a los
puntos mas cercanos del set de datos se maximizard, lo que dara lugar al hiperplano

optimo.

Como se puede ver en la ilustracién 23, hay dos instancias dentro del margen

(lineas discontinuas): Esos son los vectores soporte del hiperplano 6ptimo.
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3.6.1. Clases linealmente separables
Para el célculo del hiperplano 6ptimo, lo primero que se habra de realizar es

calcular la regién minima que contiene al conjunto. Esta region sera la envolvente

convexa.
f(x) =w=*X+b,

wWxX+b>1, x € clase +

Restricciones:{ — _
{w*x+b§—1, x € clase -

(Férmula 3.6.1.2)
Las restricciones se pueden agrupar en:
yx(W*X+b)—1=>0
(Férmula 3.6.1.2)

Siendo w el vector de pesos, y X, los vectores de atributos de las instancias.
Noétese que las restricciones son las envolventes convexas que engloban los casos
de las clases por separado. Lo que se busca el segmento mas corto que une ambas
envolventes con objetivo de hallar los casos mas cercanos a la region factible. El
hiperplano éptimo sera perpendicular a éste y equidistante a ambos extremos (el
hiperplano sera perpendicular a w). Asi, la distancia entre un cierto caso proximo y el

hiperplano sera:

Siendo la distancia a cualquier instancia xi:

_ )

d
[lwl]

(Férmula 3.6.1.3)

Se concluye que para aumentar el margen se tiene que disminuir la norma de
éste vector w:

1

M =
[lwl]
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. 1 2
min f(w) = 5% |[Iwl|

(Férmula 3.6.1.4)

Por tanto, habra que minimizar ||w|| con las restricciones previamente vistas para
encontrar el hiperplano. Este problema se resuelve en la practica mediante la teoria
de la optimizacion, con la Lagrangiana, para formular un problema de optimizacion
dual a partir del problema de optimizacién primal, que es el que se ha planteado en la
férmula 3.6.1.3. Por tanto, ahora el problema queda formulado de la siguiente manera:

n n
1
max L(a) = Zai — =% a;a;y;y;
i=1

2 £
,j=1

n
Restriccion: Z a;y; =0
i=1

(Férmula 3.6.1.5)

Siendo a los multiplicadores de Lagrange, que tienen que maximizar la funcion.

Una vez resuelto esto, se puede solucionar el problema inicial, sabiendo que:

n
w = E a;iyiXi
i=1

(Férmula 3.6.1.6)

Junto a todo lo anteriormente expuesto, a saber, condiciones de margen y

restricciones. Asi, la funcidén buscada queda de la siguiente manera:

n

) =) ayix (xR +b

=1

(Férmula 3.6.1.7)
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Asi pues, el Ultimo paso sera calcular el parametro b (el sesgo). Para ello, y
sabiendo que solo las instancias en las que ai>0 son los vectores soporte (s6lo éstos
son los usados para la construccion del hiperplano), éste parametro se construye

calculando la media sobre éstos vectores soporte:
b=1xY" (v — (W+%p) k vect t
= % i=1\ Yk W * Xp para x vectores soporte

(Férmula 3.6.1.8)

Pero esto solo se puede realizar, como se puede ver, cuando el problema es

linealmente separable. Cuando esto no es asi, se tiene que recurrir a los kernels.
3.6.2. Correccion para casos Cuasi Linealmente Separables

Noétese que, hasta ahora, se ha supuesto que las clases son linealmente
separables, bien en el espacio original, o bien en el espacio de alta dimensionalidad
que el método de los kernels ofrece. Pero, cuando esto no ocurre, se introduce un

parametro de complejidad c.
O O

DDD

(]

L
-

X,

w*x+b=-1

llustracion 24: casos linealmente no separables

Como se puede observar en la ilustracion 24, hay instancias que no han sido
debidamente separadas por clases, y éstas tienen asociado un parametro de holgura,
que es la distancia de éstas a la funcién lineal de separacion de su clase (la holgura

sera 0 para los casos separables). Asi el problema de optimizacion debe ser un
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compromiso entre el maximo margen y los menores errores de clasificacién, dando

como resultado lo que se llama hiperplano de margen suave:
n
: 1 2
min f(w) = 5 * ||w|| +C *Zfl-
i=1

Restriccion:y* (W*X+b)—1+E>0
(Férmula 3.6.3.1)

El pardmetro C de complejidad sera el encargado de permitir mayores o menores
errores de clasificacion, por lo que tendra relacion directa sobre un posible sobreajuste
0 su contrario. Asi, para valores altos de C, se permiten pocos errores mientras que,

para valores bajos, se estaran permitiendo muchos errores de clasificacion.

Una vez formulado el problema de optimizacién primal, el problema de

optimizacién dual queda de la siguiente manera:

n

1
a; —E* z al-ajyl-yjl((xj,xi)

i=1 i,j=1

max L(a) =

VR

n
Restriccion: Z a;y;=0,con0<a; <C
i=1

(Formula 3.6.3.2)

El célculo del parametro de sesgo se realiza de manera analoga al caso en el
gue el set de datos es linealmente separable, pero teniendo ahora en cuenta que las
instancias que se elijan como vectores soporte tienen que cumplir con la restriccion

dada en la formula 3.6.3.2. A éstos se les llama vectores soporte acotados.
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3.6.3. Clases no separables Linealmente

La idea clave aqui es que, si bien las clases no son linealmente separables,
existe un espacio de alta dimensionalidad en el cual si lo son.

SVC with linear kernel

LinearSVC (linear kernel)

Petal width
Petal width

Petal length Petal length

SVC with RBF kernel SVC with polynomial (degree 3) kernel

Petal width
Petal width

Petal length Petal length

llustracion 25: Clases separadas por distintos kernels

Para ello, lo primero que se habra de hacer es realizar una transformacion sobre
las instancias que las lleve a ése plano de alta dimensionalidad. Esto se realiza
mediante una funcién llamada kernel (ver ilustracién 25). Asi, sea ® el conjunto de
funciones de transformacion que lleva a los vectores de atributos xi al espacio de alta

dimensionalidad, la ecuacion del hiperplano quedara como sigue:
fx) = (wy * @1(x) + -+ + wp @y (%))
(Férmula 3.6.2.1)

Se define la funcion de Kernel como aquella que asigna a cada par de vectores
de atributos de entrada, un niamero real, que es el que resulta del producto escalar de
la transformada de éstos vectores.

K(x1,%3) = (P1(x1) * @1(x3) + -+ Dy (1) * Dy (x2))

(Férmula 3.6.2.2)
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Por lo que, una vez transformados los vectores, se puede proceder de manera
analoga a lo visto con anterioridad, y asi, el problema de optimizacién quedaria como
sigue:

n n
1
max L(a) = Z a — 5 al-ajyl-yjK(xj, x;)
i=1

ij=1

n
Restriccion: z a;yi =0,cona; =0
i=1

(Férmula 3.6.2.3)

Estos kernels tienen que ser funciones semidefinidas positivas y simétricas, para
cumplir el teorema de Mercer y asi existir4 una funcion ®: R"—Q, siendo Q un espacio
de Hilbert (espacio de n dimensiones en el que se cumplen las reglas de la geometria
euclidea), que seré el espacio de dimensionalidad alta en el que las instancias seran

separables, tal que cumplira lo siguiente:
K(x;, %) = d(x;) * (/)
(Formula 3.6.2.4)

De ello se deduce que no se necesita conocer @, sélo se necesitara conocer ésta

funcién kernel que cumpla con el teorema de Mercer.
Un ejemplo de éste tipo de funciones sera el kernel polinomial:
— k
K(Xl',x]') = (xi * Xj + 1)

(Férmula 3.6.2.4)
3.6.4. Minima Optimizaciéon Secuencial (SMO)

El calculo del hiperplano requiere programacion cuadratica, al ser formula 3.6.2.3
una funcién cuadrética. Pero esto se complica si el problema clasificatorio tiene alta
dimensionalidad. Para ello, John Platt en 1998 invent6 un algoritmo que resuelve éste

problema.
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Este algoritmo [11] divide el problema original en subconjuntos, cogiendo dos
multiplicadores de Lagrange (ai) a cada etapa para su optimizacién, lo que simplifica

enormemente el problema de programacion cuadratica inicial.

Esta optimizacion se realiza de forma analitica con las restricciones
anteriormente vistas, calculandose primero un multiplicador y con éste, calculandose

el otro:

qew — gold _ yo * (f1%(x1) — y1) — (f2'%(x2) — ¥2))
2T 2+ Ky, %) — Ko, %) — K (%3, %3)

E, —E, =error = (fom (x1) —y1) — (fom(xz) —¥2)
(Férmula 3.6.4.1)

Una vez hallado esto, se aplican las restricciones:

H siay®™ > H
ajeV =< aye” siL<a}®™ <H
L siay®V <L

(Formula 3.6.4.2)
Donde, Hy L son:

B {min(C, C+ad—al'®)siy, #y,

min(C,ad"* + a?!)  siy, =y,

max(0, ag'd — af'¢) Siy, # ¥,
~ max(0,a8 + ' +C)  siy, =y,

(Férmula 3.6.4.3)

Calculado ya uno de los multiplicadores, el otro se halla con la siguiente formula:

old

new _ ,old n
=a7 "+ Y1y, * (a3 — aj

al €W)

(Férmula 3.6.4.3)
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Los multiplicadores se seleccionan de la siguiente manera: para el primer
multiplicador, el algoritmo itera sobre el set de datos, quitando los ejemplos frontera.
Todo multiplicador que viole las restricciones seran candidatos para su optimizacion.
Una vez que se elija éste primer multiplicador, el segundo se elige de tal manera que

el error sea maximo, y se aplica la optimizacion.

Acabada la optimizacion de éstos dos primeros multiplicadores, se actualizan
sobre el set de datos y empieza la segunda iteracion del algoritmo. Esto se repite
hasta que todos los multiplicadores cumplen las restricciones, momento en el cual se
miran los ejemplos de frontera para ver si ahora que todos los demas han sido

optimizados, éstos no se han quedado fuera de las restricciones.

Una vez todos los multiplicadores cumplen las restricciones, el algoritmo termina,

habiendo creado ya el clasificador.
3.6.5. Consideraciones Finales

Este algoritmo trabaja con variables numéricas, por lo que, para trabajar con
variables categodricas, se tendra que hacer una conversion binaria de éstas. Pese a
ello, éste método es muy eficaz, aunque el set de datos posea pocos atributos, vy, al
contrario del perceptron multicapa, el minimo optimizado es Unico al tratar con una
funcidn convexa. A su vez, éstas son muy resistentes al sobreajuste, por lo que su

capacidad de generalizacion es muy buena.
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3.7. Perceptron multicapa

Las redes neuronales son [12] algoritmos inspirados en el funcionamiento del
cerebro humano. Su unidad basica de procesamiento es la neurona, representada en

la ilustracion 26.

X sinapsis NEURONA |

cuerpo celular

axon
NN ——

Salida

dendritas
llustracion 26: Modelo Neurona

La neurona [12] consta de las siguientes partes:

- Entradas: Las entradas a la neurona corresponderia a la sinapsis en el simil
biologico, y como se puede ver, éstas estadn ponderadas con unos ciertos
pesos wij, que representan la fuerza de la conexion simpética.

- Regla de propagacion: el cuerpo celular de la neurona sera el sumatorio de
las entradas ponderadas a ésta, menos una cierta cantidad llamada umbral.

- Funcidn de activacion: ésta es la salida o estado de activacion de la neurona,

es decir, su axon.
3.7.1. Perceptron Simple

Este modelo [12][13] fue ideado por Rosenblatt en 1962. Este estaba formado
por una capa de neuronas de entrada y otra de salida, y da solucién a problemas de

clasificacion lineales mediante la creacion de un hiperplano divisor.

La capa de entrada esta formada por los atributos del set de datos, cada uno de
ellos ponderados mediante su correspondiente peso, y la capa de salida conforma la
decision de clasificacion del algoritmo, mediante una funcion de tipo escal6n (ver

iliustracion 27).
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Para la creacion de éste hiperplano divisor, formado por la funcion de salida de

Neurons

[nput 4\ Output

nodes: / law{ - ndde
il v
5
' @) | 7
X3
Weighted sum

Weight Activation function

llustracion 27: Perceptréon

cada neurona de la Ultima capa, se habra de ponderar cada entrada de tal forma que
el set de datos quede dividido segun su clase. Por tanto, siendo y;j la sefial de una de

las m neuronas de salida:

yy = a() w—u) = a(fw) - w)

(Férmula 3.7.1.1)
El hiperplano separador para una neurona tendra la siguiente forma:
0=wyxs+-wix;—u
(Formula 3.7.1.2)

A modo de ejemplo, si el perceptron constara de dos entradas, y se tratase de
discernir entre dos clases, el hiperplano divisor tendria la forma que se puede ver en

la ilustracion 28.
Hyperplane
In 2d:

WX WX, — U= 0

Feature 1

Feature 2

llustracion 28: Hiperplano en 2D
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Esta superficie divisora se ajusta del siguiente modo:

- Primero se establecen de forma aleatoria los pesos y el umbral. Este puede
ser representado como una entrada mas, pero con un valor constante sin
ponderar.

- Una vez realizado esto, se comprueban las salidas que darian las instancias
de entrenamiento con ese ajuste. Esta salida se calcula con la funcion

escaldn correspondiente:

1, Siwixy + - wix; = u
0, Siwgxy +wix; <u

y(w,u) =

(Férmula 3.7.1.3)

- Una vez realizada la clasificacion, se comprueba si ésta es correcta, y si no
lo es, se modifican los pesos del modo siguiente:

ijew = a(Cl(x;) —y)) *x; + W{l]-ew

Upew = (Cl(xi) - yj) + Uoiq
(Férmula 3.7.1.4)

El calculo del peso, por tanto, se realiza teniendo en cuenta el error cometido,
y un cierto parametro a que representa la razon de aprendizaje, y hace que
el algoritmo aprenda de forma mas lenta, si el valor de éste es bajo, por lo
gue podria implicar largos periodos de aprendizaje; pero también, si el valor

es alto, puede hacer que el algoritmo oscile. Este va entre 0y 1.

El entrenamiento se realiza hasta que, si el set de entrenamiento es linealmente
separable, no hay errores de clasificacion, o si no lo es, éste oscilara de forma que no

convergera.

Como se puede deducir a partir de todo lo anteriormente expuesto, éste
algoritmo tiene una importante desventaja en el hecho de limitarse Unicamente a
clasificaciones donde las clases son linealmente separables. Para salvar ésta

desventaja, en 1965 se implemento el perceptron multicapa.
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3.7.2. Perceptron Multicapa

Este algoritmo [12] [13] es el resultado de generalizar el perceptron. Este consta
de una capa de entrada, que seran los atributos del set de datos, tantas capas ocultas
como sea considerado por el usuario, cuya entrada son las salidas de las neuronas
anteriores, y una capa de salida que tendra tantas neuronas como clases se desee
clasificar (ver ilustracion 29).

RED NEURONAL:

Capa de:
ENTRADAS: 62hfa: Saiida;

SALIDAS:

________

~

N
i P - el 0

llustracion 29: Perceptron Multicapa

A través de la inclusion de éstas capas ocultas, junto con el uso como funcion de
activacion de la sigmoide, se consigue evitar el handicap del perceptréon, pudiendo

ahora resolver problemas clasificatorios fuera del ambito lineal (ver ilustracion 30).

Types of Exclusive-OR | Classes with | Most General

Structure  pegision Regions Problem  |Meshed regiondRegion Shape

Single-Layer | Haif Plane
Bounded By
Hyperplane

Two-Layer

Convex Open
Or
Closed Regions

Arbitrary
(Complexity
Limited by No.
of Nodes)

Three-Layer

llustracion 30: Regiones clasificacion en funcidn de las capas
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Como se ha mencionado antes, ahora la funcién de activacioén de las neuronas

de la capa oculta es una sigmoide, que tiene la forma reflejada en la ilustracién 31 (es

1
Sigmoidal
0.8

0.6
f, ()
0.4

0.2

0 T

llustracion 31: sigmoide

la funcion que también usa SimpleLogistic, como se puede ver por su forma), y cuya
ecuacion, que se puede ver en la féormula 3.7.2.1, tiene una peculiaridad muy
importante en el algoritmo de entrenamiento, y es que su derivada es de facil calculo,

como se puede ver en la formula 3.7.2.2.

f(x)=m

(Formula 3.7.2.1)

fre) =f0) Q= f(x)
(Férmula 3.7.2.2)

Esto es muy util ya que el algoritmo de aprendizaje usado, backpropagation,
utiliza el método del descenso del gradiente para el calculo de los nuevos pesos. Esto

se basa en que la variacion de los pesos se hara de la siguiente forma:

de(wy ...wyp)

Aw = —«a
S(wy)

(Formula 3.7.2.3)

Es decir, la variacion del peso se hace en contra de la pendiente de la funcién
(que sera el error), para encontrar los minimos de ésta. Este método no proporciona
un minimo global, como si que hacian las maquinas de vector soporte, sino que

proporciona el minimo local mas cercano. El parametro de aprendizaje hara que, bien
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calibrado, el método no se quede oscilando entorno a un minimo sin encontrarlo

nunca.
3.7.2.1. Algoritmo para el aprendizaje de lared (Backpropagation)

El aprendizaje [13] [14] de un perceptrén multicapa consta de las siguientes

fases:

llustracion 32: perceptrén multicapa de ejemplo

El primer paso, al igual que en el perceptron, sera establecer los pesos y los

umbrales de forma aleatoria.

Una vez realizado esto, se calculara la respuesta del sistema a cada entrada, es
decir, se realizara cada camino de la red que lleve a cada salida. Por ejemplo, la salida

Gy N

y” para el perceptron de la ilustracion 32, seria:
y=ai=f@®+af*wi +ai*wi)
(Formula 3.7.2.1.1)

Siendo “a@”, las funciones de activacién de cada neurona. Las subsiguientes
funciones de activacion se calculan de manera analoga, y se sustituyen en la ecuacion
anterior. Asi, calculada ya la respuesta para cada clase, se esta en disposicién de
calcular los nuevos pesos umbrales de la red, minimizando el error cometido sobre la

funcion de salida.

n
de Sy
0= 2 S
=

(Férmula 3.7.2.1.2)
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Para el célculo del error, por tanto, se debe de calcular la derivada parcial de la
funcion de salida respecto a cada peso y umbral, para ver cémo varia ésta en funcién
de ellos y realizar la respectiva correccion. Esta tarea se ve facilitada al ser la funcion
de activacion de las capas ocultas una sigmoide, por lo que el célculo de las derivadas
parciales se puede realizar de manera directa. Para el célculo de la derivada parcial
respecto a un peso, se sigue el camino desde la salida de la red hasta el nodo que
éste pondera. Por ejemplo, para derivar respecto a w11, los caminos posibles son los
marcados en verde en la ilustracion 32, derivando la funcion de activacion de cada
neurona en base a lo expuesto con anterioridad.

5y;

6—1 =y (1—y)* W121 * a%(l - a%) * X1
Wi1

(Férmula 3.7.2.1.3)

Asi, cada derivada de [13] [15]pesos de la primera capa de una red, se puede

escribir de forma genérica de la siguiente manera:

n
Sy;
S —=xj(a})*(1—a}) = [z wi; *y;i (1 —y;)]
Wik i=1

(Férmula 3.7.2.1.4)

Y, por tanto, el error, para cualquier peso de ésta capa wi, se calcula con la
férmula 3.7.2.1.5.

outs

6
Gt = @)+ (L= aD) ) (w1 =30) + (=(Cli = y)
] i=1

(Férmula 3.7.2.1.5)

Esto aparece en la literatura sobre el tema contraido, de la siguiente manera:

oe

1
Wi

— 2
_xj*6k

(Férmula 3.7.2.1.5)
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La correspondiente & de la capa subsiguiente esta contenida en la capa anterior.
Si se llama & al error, esto quiere decir que el error de la neurona de la capa siguiente
se tiene en cuenta en la neurona anterior, o, dicho de otro modo, el error se

retropropaga a través de la red, lo que da nombre al algoritmo.

Los nuevos pesos, por tanto, se calculan con la formula 3.7.2.3, y los nuevos

umbrales con la férmula 3.7.2.1.6

de(wy ...wy)
a—

Au = —
u ou

(Férmula 3.7.2.1.6)

Este proceso de célculo de pesos y error se realiza para todas las instancias del
set de entrenamiento. Una vez calculados los errores de todas las instancias, se
calcula el error absoluto de la red, que sera la media de los errores de las instancias.
El proceso termina cuando se alcanza un error minimo, habiéndose realizado un

determinado numero de ciclos.

Este algoritmo trabaja con los valores de atributos normalizados, por lo que, si
algun valor de atributo esta fuera del rango entre 0 y 1, se calculara el maximo vy el

minimo de ese atributo en el set de datos, y se escalara del siguiente modo:

Valor(x;) — Valory,, (x)

alor (x;) ValoTy g, (x) — Valor,,, (x)

(Férmula 3.7.2.1.7)

En Weka, a parte del parametro de aprendizaje, se puede configurar el momento
(n), que es una correccion sobre la razén de aprendizaje para evitar posibles

inestabilidades debidas a ésta:

de(wy ...wyp)
s(w;)

Wy =Wp_q — +n*xAwy,_y

(Férmula 3.7.2.1.8)
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Por tanto, el momento pondera la importancia que tiene el incremento de pesos

anterior.
3.7.3. Limitaciones

Este algoritmo es uno de los méas usados en la actualidad, aunque tiene algunas

desventajas.

Una de ellas se ha comentado con anterioridad, y es la incapacidad en algunos
casos de encontrar un minimo global, cayendo en un minimo local. Este proceso se
puede arreglar aumentando el nimero de neuronas de las capas ocultas, es decir,

aumentando la complejidad de representacién interna.

Otro problema es lo que se llama saturacion, y se da cuando las entradas a una
neurona tienen valores excesivamente altos o bajos. Ello lleva a que los parametros
de la red no varien, y con ello, el error. Esto se soluciona normalizando las entradas

al perceptrén.
3.8. OneR

Este método [16] [17] clasificatorio fue expuesto por Holte en 1993. Se basa en
la creacion de una regla (OneRule), que clasifique las instancias del set de datos

evaluando un solo atributo, esto es, la creacion de un stump.

La metodologia que se sigue para la creacion de la regla es la que se va a
explicar a contrinuacion: Para cada atributo, se crea una regla de clasificacion para
cada valor de ése atributo; esto se hace, si éste es categorico, primero encontrando
la clase que es mas frecuente para ese valor de atributo, y asignar esa clase a la regla.
Acto seguido, se calcula la tasa de error de la regla creada. Las reglas que menor tasa

de error tengan seran las escogidas.

Para los atributos continuos, lo que se hace es discretizarlos, agrupando sus
valores por intervalos. Esto se hace, primero ordenando los valores de atributo; acto

seguido se parte el set en aquellos puntos en los que hay cambios de clase.

Con objeto de que, si hay un amplio rango de valores para un atributo, se creen
subgrupos con pocas instancias, con el consiguiente sobreajuste asociado, se busca
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gue cada particibn ahora tenga un numero minimo de instancias de la clase

mayoritaria. Esto se puede ajustar en Weka, pero por defecto esté establecido en 6.

Los valores perdidos se tratan como si de un valor de atributo mas se tratase.

4. CREACION DE LA HERRAMIENTA

En éste apartado, nucleo del presente trabajo, se procedera a explicar el proceso
a seqguir a la hora de crear una herramienta en java que, dados unos datos en bruto
extraidos de unas muestras, sea capaz de clasificar éstas mediante clasificadores
implementados usando las librerias de Weka.

4.1. Problematica Planteada

La herramienta creada tiene que dar solucién a dos puntos:

- Los datos de los que se parte son mediciones de los distintos sensores que
componen la nariz electronica creada por el GRAV. En concreto, se tienen

once sensores de gas resistivos y sensibles a diferentes concentraciones de

A B C ] E F G H I ) K L M N 4] P
148 clean 152546412 210310 41860 87280 33180 18070 3330 27610 3705.0 225910 49220 4.582.055.390,240.480 5,513.084.611.276.410

149 clean 152546412 21921.0 41810 8160 33130 137110 3340 2760.0 3693.0 27583.0 4812.0 4.582.055.390.249.480  5.572.504.796.673.530
150 clean 152546412 219080 41750 87040 3313.0 137180 3330 2759.0 36810 25020 49090 4.562.055.390, 552.758.068.207.820
151 clean 15254E412 210050 41690 8692.0 33100 137250 3350 27500 3660.0 25020 49020 45.833.005.546.6° 68 894.483.860
152 clean 15254E412 218950 41640 8680.0 3308.0 137300 3350 2758.0 3658.0 225920 48960 4.582.055.390.240.480  5.534.447.241.831.790
153 clean 1,5254E+12 21885.0 4158.0 8669.0 3305.0 13737.0 3330 2757.0 3647.0 22592.0 4890.0 45.833.905,546,654.400  5.534.447.241.931.790
154 clean 1,52546412 21878.0 41540 8658.0 3320 2756.0 3636.0 225910 48840 45.833.905.546.654.400  5.572.594.786.673.530

155 clean 151546412 218680 41480 8545.0 3330 2755.0 3625.0 225910 48780 4.502.05.300.240.480  5.513.084.611.276.410
156 clean 1,5254E412 21860.0 a143.0 8535.0 3340 2755.0 3615.0 225910 4872.0 6 5.476.462 058 724,340
157 dlean 152546412 21850.0 41380 85200 3340 27540 3604.0 25920 48560 0 5552.758.068.207.820
158 clean 152546412 21842.0 41330 8613.0 3330 2753.0 3593.0 225910 4861.0 400 5534.447.241.931.790
159 clean 152546412 218330 41280 85020 3330 2753.0 3583.0 25010 48550 5.476.462.958.724,340
160 clean 152546412 218240 a0 85020 336.0 27520 [730 225910 4849.0 4,400 5.497.825 589.379.720
161 clean 15254E412 218160 41180 85810 333.0 27510 3563.0 225930 48430 4.582.055.390.249.480 5.383.382.925.154.490
162 dlean 15254£+12 216080 41140 85710 3320 27510 3552.0 205900 48380 45.813.905.546.654.400  545.815.213.244.631
163 clean 1,52546412 21800.0 4109.0 8561.0 3320 27500 35420 22590.0 4832.0 45.833.905.546.654.400  545.815.213.244.831
164 clean L5I54E412 217910 41050 85510 336.0 2720.0 35320 225030 4270 4.584.725.719.081.400  5.497.825.589.379.720

165 clean 152546412 217820 41000 85410 3300 27480 3522.0 25920 18220 5,383.362.025.154.490
152546412 0.0 0.0 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0 5.421.530.479.896.230
152546412 217080 40830 8509.0 3340 27350 3493.0 205760 47910 0 5.438.315.403.882,600
151546412 217360 4077.0 B498.0 3350 27320 3485.0 225740 47800 0
15254E412 217000 4080.0 24880 3300 27300 1770 25120 47860
1,5254E+12 2168 4257.0 8489.0 334.0 7310 3475.0 205540 47800
152546412 2168 54740 8579.0 3340 27320 35720 205700 47950 0 5.403.219.653.620.200
1,5254E412 2170 7019.0 87740 3340 27400 20040 225860 48110 5.421.530.479.896.230
15I54E412 217010 81260 9147.0 310 27750 5055.0 226090 50100 0 5.403.210.653.620.200
152546412 216710 88220 09180 335.0 28280 72720 206570 56350 0 5.534.447.241.931.790
1,5254E+12 21680.0 9188.0 11137.0 3340 2896.0 4555.0 22703.0 6480.0 458.632.791.638.056  5.552.758.068.207.820
152546412 217150 93750 12365.0 336.0 2957.0 16850 2250 73350 4.584.725.719.08L.400  5.740.444.037.537.190
1SS4FA7 IR0 65030 135180 38110 A0S0 30 EVET 135340 JIRIR0 ROGRO 45R4TIS.710.081.400 5.947.956.735.332.260

llustracion 33: Ejemplo de fichero de datos

volatiles, y otro que mide humedad y temperatura. Estos sensores miden las
muestras durante 60 segundos con un periodo de muestreo de 0.4s. A partir
de éstos datos, que no son adecuados como entradas para un posible
clasificador, la herramienta creard un archivo que contenga las entradas y el
formato adecuados para los clasificadores, calculando de cada curva de
medicidn proporcionada por cada sensor el maximo, el minimo, la desviaciéon

tipica, el area, la pendiente de subida y la de bajada. A su vez, éstos datos
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se escribirdn en un archivo que sera la entrada al clasificador. Para ésta
operacion no se tendran en cuenta todas las mediciones de los sensores, ya
gue hay un periodo de limpieza del sensor de un minuto. El dltimo valor de
éste periodo se tomara para normalizar los datos medidos, y con éstos
valores se procedera a realizar todo lo anteriormente expuesto.

- La segunda cuestién a resolver es la inclusiébn en la herramienta de los
clasificadores descritos en el punto 3, utilizando para ello las librerias de
Weka. Asimismo, el programa debera ser capaz de permitir al usuario la
modificacion de los pardmetros de los clasificadores, asi como la
visualizacion y portabilidad de los resultados obtenidos.

4.2. Solucion Adoptada

A continuacién, se va a pasar a explicar paso a paso la solucién que se ha dado

a los puntos planteados en el anterior apartado.
4.2.1. Creacion del fichero de entrada de los clasificadores

El proceso de creacion del fichero de entrada para el clasificador esta

representado de forma genérica en la ilustracion 34, en el que se pueden ver los pasos

Formato

Archivo
—> .
Lectura Fichero Entrenamiento,
prediccion

A4 A4

Contaje datos Creacion Archivo

Ultimo Clean

Archivo Clasificador

-

A 4 —
h 4
Calculo Estadisticas
Fin

llustracion 34: Diagrama de Flujo creacion
fichero

seguidos para la creacion de un fichero apto para servir de entrada a un clasificador.
Este proceso se inicia con la lectura de los ficheros, con formato CSV, que contienen
los datos en bruto proporcionados por los sensores. Asi pues, lo primero sera calcular

el numero de muestras proporcionadas por los sensores, que realmente son validas.
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Para ello, se contaran las lineas que conforman el fichero, y una funcion, llamada
“‘DatosMedidos”, dara como salida los datos sobre los que se va a sacar la informacion
de entrada del clasificador en forma de matriz, donde las filas estan compuestas por
las medidas, y las columnas, por la etiqueta que dice si los sensores estan en periodo

de limpieza o de medida, el tiempo del reloj interno, y los datos de los sensores.

Nétese que, como se puede ver en la ilustracién 35, se realizan dos procesos de

rellenado de matrices. Esto es porque Java es un lenguaje de programaciéon que no

Datos_ bruto

MNmedidas++

pe1

nlineas

Mmedidas<—0
redida=1[]1[]
i< 0

Siguienits
e recorrido ya fila

la matriz?

He recorrido yva la
fila? w

Medidas < MNmedidas
MMedidas[]1[]
contador<-o

z il I I
ecorridas ya las lineas MHoh-

con las medidas?

;Sl‘

llustracion 35: Flujograma "DatosMedidos"

Copio valor de
columna

opera con tamafios de matrices variables y, al no tener de inicio el nimero de medidas
gue el fichero contiene, s6lo el nimero de lineas, la primera matriz contiene ceros
donde la nariz electrénica esta en proceso de limpieza, y los valores cuando la nariz
esta en proceso de medida. De éste modo se puede contabilizar de cuantas medidas
dispone el fichero, y asi saber el tamafio exacto de la matriz que contendra los datos.
Una vez conocido esto, se procede al llenado de la matriz ajustada a los parametros

del fichero.

73
Escuela Politécnica Superior de Jaén



Ma Angeles Pérez Carrasco Implementacién en java de una herramienta
para la clasificacion de aceites segun su calidad.

El siguiente paso es normalizar los datos de las medidas (ver ilustracion 36). La
funcion “UltimoClean”, busca en la primera columna de la matriz de datos del fichero,
cuando cambia la palabra “clean” por la palabra “meas”. La ultima fila en la que el valor
de la primera columna es “clean”, sera la fila de valores que serviran para normalizar

los datos.

Datos_originales
aa

UltimoClean[]<MNull
Cambio€- false
Dato< clean
<0

e produce un
cambio?

Datos_originales
UltimoClean([] [i[0}]==Dato?

Copar Array del
cambio

Dato€
Datos_originales[i][0]
i+

llustracion 36: Flujograma UltimoClean

Asi, calculada ya la fila normalizadora, el método “Normalizar” dara como salida
una matriz con los datos del fichero normalizados, en la cual ya solo queda en las
columnas los datos de los sensores. Esto se realizard dividiendo las columnas de la
matriz de datos por su respectivo valor normalizador, contenido en el vector calculado

con anterioridad.

Con los datos ya normalizados se puede proceder al calculo de las estadisticas
de la curva de medida del sensor: maximo, minimo, desviacién tipica, area y
pendientes. Para ello se han realizado los correspondientes métodos que las calculan,
gue se explicaran sin mayor detalle a continuacién, ya que son problemas geneéricos
gue no tienen ninguna especificidad que sea de interés remarcar para éste proyecto.
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Para el hallazgo del valor maximo y minimo de las medidas de los sensores
normalizadas, se ha utilizado el algoritmo tipico que se suele usar en estos casos,
consistente en suponer que el valor maximo, o minimo, se encuentra en la primera fila
de la matriz, e ir recorriendo la columna comparando el valor preestablecido con el de
la posicién actual. Si el valor de la posicion actual es mayor, en el caso de calcular el
maximo, o0 menor en caso de estar hallando el minimo, se actualiza la suposicion inicial

y se sigue recorriendo la columna y comparando.

El célculo del area que encierra la curva formada por las mediciones
normalizadas de cada sensor, se realizado mediante la utilizacion de una
aproximacion trapezoidal de la integral, es decir, se ha ido sumando el area que

forman los trapecios formados por una medicidén y su siguiente.

Mencion aparte merece el calculo de la pendiente de subida y de bajada de las

curvas de medida de los sensores, ya que para su calculo, se han tomado una serie
sl

1,12

11

1,08

1,06

1,04

1,02

1

0,98
1,525E+12 1,525E+12 1,525E+12 1,525E+12 1,525E+12 1,525E+12

llustraciéon 37: Curva de Medida normalizada Sensor 1, muestra 53

de consideraciones previas, basadas en el estudio de la forma de las funciones.

Las ilustraciones 37 y 38, muestran la funcion referenciada definida por el sensor
1y 5 para una muestra. La vision conjunta de ambas funciones sugiere que para el

S5

llustraciéon 38: Curva de Medida Normalizada Sensor 5, muestra 53
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calculo de la pendiente de subida y de bajada se va a proceder de dos modos,
dependiendo de si se tiene una grafica del tipo del sensor 1 o una del tipo del sensor
5. Asi, para finalmente calcular las pendientes, se va a discriminar entre los dos casos,
notando que en el primero el maximo de la funcion esta mas cerca del valor final de

esta, mientras que, en una funcién del segundo tipo, es el minimo el mas cercano.

Teniendo en cuenta éstas consideraciones, el calculo de la pendiente de subida,
en una funcion de la forma de la ilustracion 37, se ha realizado teniendo en cuenta
sélo el punto minimo y el méximo de la funcién, y el célculo de la pendiente de bajada
se ha realizado teniendo en cuenta el punto maximo y el punto final de la funciéon. Para
una funcion con la forma de la ilustracion 38 se ha procedido a la inversa. Sd6lo se han
tenido en cuenta estos dos puntos, en lugar de realizar un proceso iterativo, ya que
las distancias entre los datos sucesivos son tan cortas que el calculo del modo descrito
no difiere de forma significativa con un célculo mas exhaustivo como seria el iterativo

y, por tanto, se ha escogido la opcion mas simple y con menos coste computacional.

Una vez hecho esto, lo siguiente sera la escritura del fichero en el formato
correspondiente. La clase Fichero consta de cuatro métodos para la creacion de éste
archivo de entrada al clasificador: “WriteDataAtOnce”, “WriteDataAtOnceT”,
“WriteArffTraining” y “WriteArffPrediction”, los dos primeros crean el archivo con
formato CSV, uno para entrenamiento y otro para prediccion (sin la clase asociada), y
los dos ultimos hacen lo propio en formato ARFF.
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4.2.2. Implementacién de los Clasificadores

Modelo<
Parametros

o

Creacion modelo
por Defecto

Parametros
Modelo

llustracion 39: Algoritmo genérico creacién
Modelo

En la ilustracién 39, se puede ver el algoritmo que se ha seguido para la
implementacion y evaluacion de los distintos clasificadores que se han escogido. Por
tanto, en éste apartado se va a explicar los pasos a seguir para la implementacién en
Java de los clasificadores escogidos, usando para ello las librerias de Weka. Para ello,
primero se van a describir las funciones usadas para la lectura de los datos de entrada
y la creacion del set de datos, y después se hara lo propio con aquellas funciones que
construyen los clasificadores, que estan enunciadas en la clase abstracta
AbstractClassifier, e implementadas en todas las clases que generan distintos
clasificadores, segun los parametros propios de cada algoritmo.

42.2.1. Lecturadatos de Entrada

Para la lectura de los datos de entrada de un clasificador, contenidos en un

fichero, se han usado las clases y métodos que se describen a continuacion.

CSVLoader [18]: Esta clase esta contenida en el paquete de convertidores
(“converters”) dentro de la libreria de Weka. Contiene los métodos que se encargaran
de convertir un fichero CSV cuyo separador es una coma, en un fichero de entrada
ARFF para los clasificadores, con la misma estructura que el fichero original. El
método utilizado de ésta clase es “getDataSet” [18]. Este método recibe como entrada
una variable de tipo cadena, con la ruta completa del archivo en cuestién, y da como

salida un objeto de la clase “Instances”, que contiene todos los datos contenidos en el
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archivo, conservando su estructura. En ésta clase también hay métodos que permiten
conocer la estructura del fichero y el nimero de valores perdidos del set de datos,

entre otros.

ArffLoader [19]: Esta clase es analoga a la anteriormente descrita, y usa métodos
similares para leer los datos de un archivo en formato ARFF y transformarlos en un

objeto de la clase “Instances”.

Instances [20]: Es la clase que permite el manejo y modificacion de las
instancias del set de datos. Asi, en Instances hay métodos para borrar el set de datos,
afadir instancias del set de datos, o dar informacion sobre el nUmero de atributos del
set de datos, asi como la media o la moda de los atributos sobre los que se deseen
calcular dichos pardmetros. Una vez cargados los datos del archivo de entrada, se
usara el método “setClassindex” para establecer qué atributo es la clase de la
instancia. Este método recibira como entrada un nimero entero, que sera el indice del
atributo que se quiere que sea la clase. La clase usualmente ocupa el ultimo lugar de
los atributos (como es el caso ahora), por lo que, para su establecimiento, se habra
de saber cuantos atributos contiene el set de datos, con el método “numAttributes”,

gue se aplica sobre un objeto del tipo Instances.

Remove [21]: La herramienta implementada permite la eliminacion, por parte del
usuario, de los atributos que se desee. Para aplicar un filtro de eliminacion y reordenar
los atributos restantes, se utilizan los métodos de la clase Remove. Para ello, se crea
un nuevo objeto de ésta clase, al que se le pasa, mediante “setAttributelndicesArray”,
y “setlnputFormat”, los indices de los atributos a eliminar, y el formato del set de datos
respectivamente. Asimismo, cabe la posibilidad de invertir la seleccion de atributos a
eliminar, y asi conservar, en vez de eliminar, los indices de atributos que se pasen

con la funcién anteriormente descrita.

Evaluation [22]: Esta clase es la encargada de evaluar el rendimiento de un
modelo creado a partir de un clasificador, sobre un set de datos de entrenamiento o
de prediccion. Para ello, se usa la funcion “evaluateModel”, que se aplica sobre un
objeto del mismo tipo, y que tiene como parametros de entrada el modelo creado, y el
set de datos sobre el que se desea evaluar el desempefio del modelo. Si se desea
realizar una evaluacion con validacion cruzada, se wusard el método
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“crossValidateModel”, que pedira ademas el numero de divisiones con las que se
evaluara el modelo, y un nimero aleatorio. Esta clase también contiene los métodos
para poder conocer todos los descriptores estadisticos que evaltan el rendimiento del
modelo (Kappa de Cohen, errores, falsos positivos y negativos...) en la predicciéon de
la clase de la que se deseen conocer dichos pardmetros, que tienen como entrada el
indice de la clase: en caso de ser binaria, como es el caso, los indices seran 0 (VO) o
1 (EVO).

Para cargar y salvar los modelos creados, se hace uso de la clase auxiliar
SerializationHelper [23], que contiene métodos que permite la serializacion y des-
serializacion de objetos en archivos. En java, se entiende por serializacion a la
conversiéon de cualquier objeto en una serie de bytes que podran ser reconstruidos
mas tarde, siempre y cuando la clase a la que pertenece el objeto, implemente la
interfaz Serializable. De éste modo se pueden guardar los modelos creados, con el
método write: Weka.core.SerializationHelper.write (“RutaArchivo” + "NombreArchivo”
+ ".model”’, Modelo), siendo Modelo el objeto de la correspondiente clase de
clasificador a la que corresponda. De un modo analogo se realiza la lectura de éstos
ficheros para extraer el objeto, con el método read: (Tipo Clasificador)
Weka.core.SerializationHelper.read (Ruta fichero). Como se puede ver, se realiza un
cast con el resultado de la des-serializacién, ubicando el objeto recuperado en la clase
correspondiente. Asi, si, por ejemplo, se desea recuperar de un archivo, un objeto
dentro de la clase perceptron multicapa, (Tipo Clasificador) se sustituye por
(MultilayerPerceptron).

4.2.2.2. Implementacién J48

Para la implementacion del algoritmo clasificador J48, Weka posee so6lo un
constructor [27], el que se usa por defecto sin ningan parametro, por lo que, para la
creacion del modelo con unos parametros escogidos por el usuario, se dispone de los
correspondientes métodos getter y setter. Estos métodos permiten establecer el factor
de confianza (de tipo float), el nimero de objetos minimos por division (entero), el
namero de divisiones del set de datos que se usa para calcular el error de poda
(entero), el nUmero minimo de instancias por hoja (entero), si el usuario habilita la
poda (boolean) o si se habilita o no el error reducido de poda (boolean). Esto también

se puede realizar mediante un método llamado “setOptions”, que establece todos los

79
Escuela Politécnica Superior de Jaén



Ma Angeles Pérez Carrasco Implementacion en java de una herramienta
para la clasificacion de aceites segun su calidad.

parametros recibiendo una cierta cadena con los valores establecidos por el usuario.
A modo de ejemplo, si se quiere establecer un factor de confianza de 0.25, y un
namero minimo de instancias por hoja de 5, la llamada a la funcidn para un cierto

objeto llamado arbol, sera: arbol.setOptions(new String [] { “-C”, “0.25”, “-M”, “57} ).

Una vez configurados todos los parametros, y teniendo cargados los datos de un
fichero de texto como se ha indicado previamente, se construye el clasificador con el
método “buildClassifier”. Este método actlia sobre un objeto de la clase J48, y recibe
otro objeto tipo Instances que contiene el set de datos, para construir el modelo, con
los parametros seleccionados, que se ajusta al set de datos. Este método ajusta los
parametros internos del modelo, tales como la creacion del arbol, pero no evalta su
rendimiento sobre el set de datos. Dicha funcién recae sobre la clase Evaluation, como

se ha visto con anterioridad.
4.2.2.3. Implementacion PART

Para la implementacion de éste clasificador [28], se sigue el mismo algoritmo
descrito en el J48. Como las funciones que gobiernan la implementacién de los
clasificadores estan enunciadas en la clase abstracta AbstractClassifier, el modo de
construccion es analogo al descrito en el algoritmo J48, y como éste es un algoritmo
que puede ser considerado como una construccién parcial de dicho arbol, los
parametros a configurar seran los mismos, con la excepcion de la ausencia de reglajes

como la reduccion de ruido y error de Laplace.
4.2.2.4. Implementacién KStar

El algoritmo KStar tiene algunos aspectos diferenciadores a la hora de su
programacion en Java, relativos al tratamiento de los valores perdidos del set de datos.
Cuando se va a instanciar un objeto de ésta clase, se debe de establecer qué
tratamiento se les da a los posibles valores perdidos presentes en el set de datos.
Para ello, se usa el método setter setMissingMode(), que recibe con parametro de
entrada un objeto de la clase SelectedTag. Esta clase se usa para representar un valor
seleccionado de un conjunto de valores de la clase Tag (clase [20] que asocia un
namero identificativo a una descripcién) disponibles. Los tags disponibles se
encuentran en el array “TAGS_MISSING”, en la clase KStar, y consta de cuatro

valores descriptivos [21]: M_AVERAGE, para usar la curva de entropia media del
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atributo, M_DELETE, para borrar las instancias con valores perdidos, M_MAXDIFF,
para que los valores perdidos se traten como si tuviesen maxima diferencia con
respecto a lo que se compara, M_NORMAL, normaliza los atributos. Por tanto, para
seleccionar el tratamiento que se da a los valores perdidos escogido por el usuario,
se usara el constructor de la clase SelectedTag, que recibirhA como parametro de
entrada un string con uno de éstos cuatros valores descriptivos, y el array
“TAGS_MISSING”, donde se encuentran todos los valores aplicables. Y una vez
hecho eso, se establecerd como tratamiento para los valores perdidos del modelo
mediante el método setMissingModel(). A modo de ejemplo que clarifique lo expuesto,
se va a escribir como seria el establecimiento de un tratamiento para los valores
perdidos de eliminacion para un cierto objeto, modelo, de la clase KStar llamado
KStrella:

“KStrella.setMissingMode(newSelectedTag(M_DELETE, KStar. TAGS_MISSING)).”

El tratamiento de los valores perdidos no es el Unico parametro que se puede
ajustar, ya que también se podran establecer, con los correspondientes métodos
setter, el parametro de mezclado (entero), y si se permite o no un mezclado automatico

basado en la entropia (boolean).

Una vez que se hayan establecido los parametros, la implementacion del
clasificador se realiza de manera andloga a lo anteriormente expuesto, con la

construccion del modelo y la evaluacién del mismo con el set de datos escogido.
4.2.25. Implementacion SimpleLogistic

La implementacion del algoritmo clasificador Simple Logistic [22] se realiza de
acuerdo al flujograma de la ilustracién 38, y con las funciones relativas al comun de
los clasificadores, enunciadas en su clase abstracta, expuestas en los anteriores
apartados. Asi, los Uunicos métodos diferentes a los demas, usados en la
implementacion de éste clasificador, son los métodos setter usados para el
establecimiento de los pardmetros que configuran la creacién del modelo: el nUmero
de iteraciones del algoritmo booster (entero), el maximo de éstas (entero), y la
habilitacion y des-habilitacion de los distintos métodos que simple logistic implementa

para la parada del algoritmo LogitBoost (boolean): la parada heuristica, si la validacion
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cruzada estd habilitada, la validacion cruzada, el error en las probabilidades, o el
criterio de informacién de Akaike (AIC).

4.2.2.6. Implementacién SMO

El algoritmo SMO es quiza el mas complejo en su implementacion, ya que posee

el mas extenso numero de parametros a establecer.

El mas importante de ellos es la creacion del nicleo. Para ello, se usara la clase
relativa a éste, que para el problema que se aborda en el presente trabajo, sera la
clase PolyKernel [23]. Esta clase tiene dos tipos de constructores: por un lado, esta el
constructor por defecto, y por otro esta el que se va a usar en la implementacion de
éste clasificador. Este Ultimo constructor tiene como parametros de entrada el set de
datos (Instances), el tamafio del caché, que normalmente se establece en 250007 o
en 0 para caché completo, el exponente del polykernel (entero), y la habilitacion o

deshabilitacion del uso de términos de menor orden (boolean).

Por otro lado, el algoritmo SMO [24] tiene la opcién de usar otro método
clasificador a modo de calibrador, en éste caso se podra escoger de entre todos los
clasificadores implementados en la herramienta, por lo que se tendra que construir el
correspondiente clasificador con sus ajustes establecidos por el usuario, de un modo

analogo a como se expone en su correspondiente seccion.

Otra opcidén a configurar es la posible aplicacion de un filtro que modifique los
datos del set de entrenamiento, pudiendo normalizar los valores, estandarizarlos, o no
hacer ninguna de éstas dos cosas. Para el establecimiento de éste filtro, se usa un
método analogo al expuesto en la implementacion del algoritmo KStar: el método
setter setFilterType(), que recibe como parametro de entrada un objeto de tipo
Selectedtag, establece el tipo de filtro a usar. Estos estan contenidos dentro del array
TAGS_FILTER dentro de la clase SMO. Si se tuviera un objeto de la clase SMO de
nombre ModeloSMO, y se quisiera establecer para la construccion del modelo un filtro
normalizador sobre el set de datos, se realizaria la siguiente llamada al método:
ModeloSMO.setFilterType (new SelectedTag (1, ModeloSMO. TAGS_FILTER)).

Las restantes opciones a configurar se hacen de un modo menos complejo, con

los métodos setter adecuados: el parametro de complejidad (double), el nUmero de
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subdivisiones del set de datos para la validacion cruzada que se usa con el calibrador
(-1 si se quiere usar el set de entrenamiento completo), la semilla aleatoria (entero), si
se construye o no el calibrador (boolean), o si se chequea o no la capacidad del

clasificador antes de construirse (boolean).
4.2.2.7. Implementacion Perceptron Multicapa

La implementacion del perceptron multicapa sigue la forma candnica descrita en

los anteriores apartados.

Primero se configuran los parametros del clasificador con los correspondientes
métodos setter [25]: el ratio de aprendizaje (double), el momento (double), la semilla
(entero), el tamafio del set de validacion (entero), el umbral de validacion (entero), las
épocas de entrenamiento (entero), si se normalizan los atributos (boolean), y la

configuracion de las capas ocultas (cadena).

Con respecto al pardmetro de configuracion de las capas ocultas, se establece
una lista de nimeros naturales separados por comas, tantos como nimero de capas
ocultas se quiera, y el nimero en cuestion sera el nUumero de neuronas en la capa

oculta.

Ademas, para la configuracion de las capas ocultas también se dispone de unos
valores preestablecidos: a (0.5*(atributos + clases)), t (atributos + clases), i (atributos),

o (clases).
4.2.2.8. Implementacion OneR

Este algoritmo es el mas simple de los implementados. Se usan para ello las
funciones propias de la construccion de los clasificadores, y el método setter referente
al parametro del tamafio de cubo (entero) [26], para ajustar éste parametro propio del

algoritmo clasificador.
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5. RENDIMIENTO DE LOS CLASIFICADORES ESCOGIDOS

En éste punto del presente trabajo, se van a presentar los resultados arrojados
por los algoritmos seleccionados para la tarea de clasificacion que se aborda,
analizando su desempefio mediante los parametros estadisticos disponibles en la

evaluacion.

5.1. Parametros estadisticos para la evaluacion del rendimiento
de los clasificadores

Para la correcta evaluacién del rendimiento de los modelos creados por los
clasificadores, se presta especial atencion a una serie de parametros estadisticos que
se van a definir en éste punto. La mayor parte de ellos se pueden calcular de forma
sencilla a partir de la matriz de confusion asociada a la clasificacion realizada por el
algoritmo clasificador. Esta consiste en una tabla, en la cual filas y columnas estan
compuestas por las clases existentes en el set de datos, en las filas se representan
los valores reales de la clasificacion de las instancias, mientras que en las columnas
se emplazan los resultados de la clasificacion realizada. La matriz de confusion
representa los errores cometidos en la clasificaciéon (Falsos Negativos y Falsos
positivos). La ilustracion 40, muestra un ejemplo de matriz de confusion para una
clasificacion dicotomica.

Predichos

P N
P Verdaderos Falsos
E Positivos(TP) Negativos (FN)
3
= N Falsos Positivos Verdaderos
(FP) Negativos (TN)

llustracion 40: Matriz Confusién

- La Kappa De Cohen: Este coeficiente mide la concordancia entre dos
observadores, restando de esto la concordancia que se podria dar entre ellos
debido al azar. En el ejemplo de la ilustracion 40, el primer observador serian
las predicciones, y el segundo serian los valores reales de las clasificaciones

de las instancias.
P(o) — P
@)~ P@
1—P(a)
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(Férmula 5.1.1)

Donde P(0) es la probabilidad de concordancia observada entre ambos

observadores:

(Férmula 5.1.2)

Y donde P(a) es la probabilidad de concordancia debida al azar, es decir, la

probabilidad de que cada observador clasifigue como positivo o negativo.

TP + FN FP+TN+TP+FP FN+TN
E 3 ES
Total Total Total Total

P(a) =

(Férmula 5.1.3)

Asi, un resultado igual a 0 es equivalente a que el acuerdo entre los
observadores no va mas alla del esperado por azar, mientras que un resultado igual
a 1, indicaria el completo acuerdo entre ellos. Como se puede observar, éste
coeficiente puede tomar valores negativos, que indicarian un total desacuerdo entre

los observadores.

Para el caso de una clasificacion binaria, la Kappa de Cohen puede tomar
cualquier valor dentro de un intervalo que va desde el -1 hasta el 1. Landis y Koch
crearon una escala para la interpretacion de los valores de la Kappa de Cohen,

representada en la tabla 5.1.1.

K<0 No acuerdo
0<K<0,2 Insignificante
0,21<K<0,4 Discreto
0,41<K<0,6 Moderado
0,61<K<0,8 Sustancial
0,81<K<1 Casi Perfecto
(Tabla 5.1.1)
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Precision: Hace referencia a la exactitud que el clasificador ha tenido a la
hora de clasificar las instancias de una clase, referenciando las instancias
gue se han clasificado como pertenecientes a una clase con respecto a las
gue realmente pertenecen a la clase. Una alta precisién requiere un nimero

muy pequeio de falsos positivos:

TP

p Fcidm —
recision —TP T FP

(Férmula 5.1.4)

Sensibilidad: La sensibilidad, o recall en Weka, hace referencia a la “facilidad”
que tiene un clasificador para adjudicar la clase asociada a ésta sensibilidad
a una instancia. Una gran sensibilidad conlleva un nimero muy pequefio de

falsos negativos.

Sensibilidad = e
ensibilidad = o
(Férmula 5.1.5)

Medida F: éste parametro es una medida de la precisiéon y la sensibilidad de

un clasificador para una clase:

2 * Precision = Sensibilidad

Medida F =
edida Precision * Sensibilidad

(Férmula 5.1.6)

MCC: EI MCC o coeficiente de correlacién de Mathews, mide la concordancia
entre la clasificacion binaria observada y la predicha. Al igual que la Kappa
de Cohen, éste valor puede tomar cualquier valor entre -1 y 1, donde -1
expresa total desacuerdo entre los observadores, 0 sera un acuerdo que no
sera distinto del que se puede producir por mero azar, y 1 es la concordancia

perfecta.
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TP+*TN — FP xFN

McC =
J@TP +FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

(Férmula 5.1.7)

- Area PRC: Es el area que encierra la curva que relaciona la precision, eje Y,
y la sensibilidad, eje X. Un area grande representa gran precision y
sensibilidad. De ella se obtiene la precision media del clasificador con
respecto a una determinada clase evaluada.

- Area ROC (ver ilustracion 41): La curva ROC es una representacion de la
tasa de verdaderos positivos (sensibilidad), en funcién a la de falsos positivos
(1-precision), en la que la clasificacion perfecta de la clase corresponderia al
punto (0,1). Como se puede ver en la ilustracion 41, la region queda dividida
en dos mediante la linea diagonal que une los puntos (0,0) y (1,1). Esta es la
linea de no-discriminacién, y cualquier punto sobre ésta representa una
clasificacion aleatoria. Por tanto, las clasificaciones de las instancias (puntos)
gue se ubiquen por encima de ella, seran clasificaciones mejores que el azar,
y viceversa. El valor de area de ROC de un buen clasificador debera por tanto
estar por encima de 0.5.

80
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llustracién 41; Area ROC

El uso del area ROC esté indicado cuando el nUmero de instancias de cada
clase es parecido, ya que ésta medida podria ser demasiado optimista en

sets de datos en los que esto no se cumple, mientras que el area PRC sirve
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para aquellos casos en los que el nimero de instancias de cada clase esta

desequilibrado.

5.2. Resultado de la evaluaciéon de los modelos creados por los
clasificadores

Una vez creado el modelo a partir de un set de datos, se va a evaluar el
rendimiento, o la adecuacion al problema de clasificacidn, que da éste. Esto se puede
hacer de distintos modos. Una opcién poco practica por su escaso valor a la hora de
definir como se comportaria el clasificador con instancias nuevas, seria evaluar el
modelo sobre el mismo set de datos sobre el que se construy6. Es obvio que esto dara
unos resultados muy buenos que pueden distar de la realidad. Asi, para evaluar el
modelo sobre el mismo set de datos sobre el que se ha construido el modelo, se puede
usar la validacion cruzada, técnica en la cual se hacen un nimero “k” establecido de
subdivisiones del set de datos, construyendo un modelo con las “k-1” subdivisiones, y
validando éste con la subdivision restante, a cada vuelta del algoritmo (esto es, si el
numero de subdivisiones son “k”, el algoritmo dara “k” vueltas). El resultado final del

clasificador sera la media del resultado obtenido en cada iteracion.

También se puede usar como método, para evitar unos resultados demasiado
optimistas del clasificador, una division del set de datos en la que, un cierto tanto por

ciento de las instancias se usen como construccion del modelo, y otro como validacion.

Mientas que la técnica de validacion cruzada se puede utilizar en la mayoria de
los casos sin menoscabo a la hora de la creacion del modelo, aunque el coste
computacional es alto si las subdivisiones son numerosas, el método de la division del
set de datos esta desaconsejado en casos en los que las instancias de los sets de
datos no son muy numerosas, ya que el modelo generado por éstos sets de datos

poco numerosos podria tener problemas a la hora de generalizar.

A continuacién, se van a presentar las pruebas de clasificacidn realizadas sobre
el set de datos usado para construir el modelo, usando el método de validacion
cruzada para que los resultados de la evaluacion del mismo se adecuen a lo esperado
si éste tuviese que clasificar instancias nuevas. Se ha elegido éste método por sobre
una divisién entre set de entrenamiento y set de validacién, al contarse con pocas

instancias para realizar tal division.
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5.2.1. Arbol J48

Los parametros a configurar para la creacion del arbol J48 son los siguientes:

- Factor de Confianza: como se ha mencionado en el punto en el que se
explicaba dicho algoritmo, el factor de confianza se utiliza para calcular la
estimacion del error de prediccidn, que se usara para el proceso de poda del
arbol. Este valor se puede configurar dentro del rango (0, 0.5], donde para un
valor pequefio, se poda mas el arbol mientras que para un valor mas grande,
el arbol se poda menos. Para un valor mas alla de 0.5, el &rbol no se podara.

- Minimo numero de objetos: éste pardmetro impone un nimero minimo de
instancias: para un nodo padre, al menos dos de los nodos hijos tienen que
tener un nUmero minimo de instancias para que la division de éste nodo padre
se implemente, impidiendo asi que el arbol se sobreajuste si el valor esta
correctamente ajustado.

- Poda de error reducido, semilla y nimero de subdivisiones (folds o pliegues),
hacen referencia al uso del método del error reducido para la poda, en lugar
del método por defecto de poda basada en el error (la que usa el factor de
confianza para la estimacién de éste). Este método de poda evalia la
sustitucion de cada hoja por su clase mayoritaria, y si el arbol que resulta de
esto no rinde peor sobre el set de validacion (cuyo tamafio se va a configurar
con el niumero de subdivisiones) que el arbol original, ésta sustitucion se hace
permanente. Antes de realizar la division del set de datos en entrenamiento
y validacion, los datos se barajan. Para ello se generan niumeros aleatorios
cuya semilla se puede configurar también. La poda de error reducido sera util
en sets de datos grandes, y, ya que divide los datos existentes para el
entrenamiento, muy desaconsejada en sets de datos pequefios.

- Crecimiento de subarbol: es un método de poda basado en la sustitucion de
un subarbol por su rama mayoritaria, en caso de que ésta sustitucion no
aumente el error estimado.

- Colapsar arbol: Se eliminan los nodos que, aunque mejora la entropia del set
de entrenamiento, no mejoran su clasificacion. Esto se realiza antes de

empezar la poda basada en el error.
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- Correccion MDL: éste es un método que calcula la ganancia de informacién
de atributos numéricos. Tiene la peculiaridad de producir resultados
negativos, los cuales conllevan que el atributo numeérico asociado no se use
en la division.

- No podar: ésta opcion deshabilita la poda.

- Correccion Laplace: Para calcular la probabilidad de que una instancia

pertenezca a una clase dentro de una hoja, se usa la ecuacion 5.2.1.1.

Nclase + 1
Cl _
P( ase/lnstancia) T N+C

(Férmula 5.2.1.1)

Donde Nclase es el numero de instancias clasificadas en una determinada
clase dentro de la hoja, N es el nimero de instancias clasificadas en la hoja, y C es el

namero de clases que la hoja clasifica.

Una vez explicados los parametros a configurar, se presentan los resultados
obtenidos para las distintas configuraciones de archivos de entrada, con la
configuracion o6ptima obtenida de sus pardametros. Antes de empezar con el
entrenamiento y la evaluacion de los resultados, se ha aplicado un filtro sobre las
instancias, que las cambia de orden, para impedir que haya demasiadas instancias
seguidas de la misma clase. Este filtro esta disponible también en la herramienta

desarrollada.

A través de la experimentacion con éstos ficheros de entrada, se ha observado
que el filtro de suavizado de Laplace, y el método de poda de error reducido (éste

especialmente), empeoran el rendimiento del clasificador. Con todos estos parametros
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llustracion 42: Arbol J48 6ptimo Resultante
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deshabilitados, la construccion del arbol apenas varia con la modificacion de los
demas resultados, con excepcion de la correccion MDL, que mejora los resultados.
Asi, el arbol construido con los parametros configurados de forma Optima, esta

representado en la ilustracion 42.

Asi, para un factor de confianza igual a 0.25, un nimero minimo de instancias
por nodo igual a 2, el método de poda basado en el error, el crecimiento del arbol, la
correccion MDL y el colapso del arbol activados, el filtro de Laplace y el método de
error reducido desactivados, los resultados para un conjunto de pruebas con
instancias de la clase EVO predominante, son los de la ilustracion 43.

Time taken to build model: 0 seconds

Stratified cross-validation ===

Summary ===
Correctly Classified Instances 50 T49.3651 %
Incorrectly Classified Instances 13 20.6349 %
Kappa statistic 0.5815
Mean aksolute error 0.2487
Root mean sguared error 0.4073
Belative absclute error 50.7449 %
Root relative squared error 82.5657 %
Total Number of Instances 63

=== Detailed Accuracy By Class ===

BOC Z&rea PRC Area Class

(=]

w7

TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure M

0,784 0,192 0,853 0,784 0,817 0,584 0,549 0,906 EVO
0,808 0,216 0,724 0,208 0,764 0,524 0,849 0,716 Vo
Weighted Rvg. 0,794 0,202 0,300 0,794 0,785 0,524 0,549 0,829

=== Confusion Matrix ===
a bk <—— classified as
29 8 | a=EVO

521 | b=W0

llustracion 43: Resultados sobre set de entrenamiento con validacién cruzada J48

Como se puede apreciar, el coste computacional del clasificador es muy escaso,

y el arbol creado es muy sencillo y poco profundo.

La ilustracion 43, muestra el resultado de la evaluacion del modelo creado, sobre
el mismo set, pero usando el método de validacion cruzada, para eliminar de ese modo
el problema que hay al evaluar el modelo sobre el mismo set sobre el que se ha
creado, que daria unos resultados demasiados optimistas del desempefio del mismo.
Con el método de validacion cruzada, se obtienen unos resultados mas cercanos a

los que de verdad tendria el modelo al enfrentarse a instancias nuevas.
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Asi, se puede observar que el area ROC esta por encima de la linea de no
discriminacion, al estar su valor por encima de 0.5. Esto indica que el modelo creado
es un buen clasificador. Algo parecido vienen a expresar los parametros Kappa de
Cohen y el MCC, que al estar por encima de 0 indican que hay concordancia entre
prediccidn y realidad y que ésta es mayor que la que se produciria por mero azar,
siendo ésta, segun la escala de Landis y Koch, moderada.

Mas interesante que el area de la regién de convergencia, resulta en éste caso
el area PRC, al ser un set de datos desbalanceado en el nimero de instancias por
clase (al disponerse de 37 instancias de la clase EVO y 26 de tipo VO). Este muestra
un desempefio mejor del clasificador catalogando instancias de la clase VO que de la
EVO. Esto es consecuencia de la menor sensibilidad mostrada por éste con respecto
a la clase EVO, dado por el resultado de dos falsos negativos que se puede ver en la
matriz de confusion. La menor sensibilidad de la clase EVO se refleja también en la
Medida F, que depende de los parametros de sensibilidad y precision, y es
precisamente ésta sensibilidad menor la que hace que la precision para la clase EVO

sea mayor que la VO.
5.2.2. PART

Los parametros disponibles para su configuracion en éste clasificador son
idénticos a los del algoritmo j48, con la Unica ausencia del filtro de Laplace.

PRRT decision list

Maxi57 <= 0 RND

Mini3é <= 0.996514 RND

MaxiSe > 1.00&135 RND

FALIMSE > -0.000824: VO (24.0/1.0)
FALIMS10 > -0.00053%: EVO (35.0)
VO O(4.0/1.00

Humber of Rules : 3

llustracion 44: reglas part

Como se puede apreciar (ver ilustracion 44), las reglas generadas por éste
algoritmo, son parecidas al arbol obtenido por el algoritmo j48 (por ejemplo, la raiz es
la misma para ambos algoritmos), pero los resultados obtenidos sobre el set de datos,

mediante la validacién cruzada, son ligeramente mejores.

92
Escuela Politécnica Superior de Jaén



Ma Angeles Pérez Carrasco Implementacion en java de una herramienta

para la clasificacion de aceites segun su calidad.

I'ime taken to build model: 0 seconds

=== Stratified cross-validatiocn ===

== Summary ===

Correctly Classified Instances 52 82.5397 %

Incorrectly Classified Instances 11 17.4€03 %

Happa statistic 0.541%9

¥Yean absolute error 0.1542

oot mean squared error 0.41584

Relative absclute error 37.58804 %

oot relative sgquared error 54.5145 §

I'otal Numbker of Instances 63

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC BROC Lrea PRC Area Class
0,838 0,152 0,861 0,838 0,549 0,842 0,783 0,754 EVO
0,808 0,162 0,778 0,508 0,792 0,842 0,783 0,880 Vo

weighted Awvg. 0,825 0,180 0,827 0,525 0,826 0,842 0,783 0,738

=== Confusion Matrix ===

a b
31 & |
321 |

<—- classified as
a = EVD
=WV

llustracién 45: Resultados sobre set de entrenamiento con validacién cruzada PART

Como se puede comprobar en la imagen 45, hay ligeras desviaciones en los

resultados de la evaluacién, obteniendo un area ROC y PRC algo menores, no

obstante, el estadistico Kappa de Cohen, indica que la concordancia entre prediccion

y realidad es moderada.

Una observacion mas simple es que, con un tamafio menor de set de reglas con

respecto al algoritmo j48, se han dado menos errores de clasificacién, por lo que la

relacion complejidad-desempefio de éste clasificador es mucho mejor que la que se

da para el algoritmo J48.

5.2.3. Resultados K*

Los parametros con los que se puede buscar el modelo 6ptimo de éste algoritmo

para el problema de clasificacién que se aborda, son:

Parametro de mezclado: es el parametro que se usa para el calculo de xoy s,
si no esta activado el automezclado entrépico. Esto configura el nimero de
instancias relevantes para la clasificacion de una determinada instancia, es

decir, el numero de “vecinos” que influyen en la clasificacion de una instancia.
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- Automezclado entrépico: los parametros xoy s se calculan automaticamente
mediante la entropia.

- Tratamiento de los valores perdidos: Para sets de datos en los que haya
instancias con valores perdidos, se dispone de cuatro maneras distintas de
tratarlos: eliminar las instancias con valores perdidos, tratarlos como si la
diferencia con el valor de atributo de la instancia actual fuese maxima, o

reemplazarlos por el valor medio del atributo en el set de datos.

Para el fichero de entrada de los anteriores casos, se han probado diferentes
configuraciones del algoritmo, siendo la 6ptima aquella en la que el automezclado
entropico esta desactivado y el parametro de mezclado esta establecido en un 35%.
Los resultados obtenidos por éste clasificador son, como se puede ver en la ilustracion

46, algo peores que los obtenidos mediante la creacion de &rboles de decision.

Time taken to build model: 0 seconds

=== Stratified creoss-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 42 76.1905 %
Incorrectly Classified Instances 15 23.8095 %
Kappa statistic 0.508

Mean absolute error 0.2411

Eoot mean squared error 0.4727

Relative abksoclute error 45,5917 %

Root relative squared error 95.5244 %

Total Number of Instances 63

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FP Rate Precision BRecall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,811 0,308 a,789 a,811 0,800 0,506 a,792 0,794 EVO

0,692 0,189 0,720 0,692 o,706 0,506 0,794 0,738 Vo
Weighted Awvg. 0,762 0,259 0,76l 0,762 0,761 0,506 a,792 0,771

=== (Confusion Matrix =—

| = EVO

a b <-- classified as
7 a
g1 b=WVo

g1

llustracion 46: Resultados sobre set de entrenamiento con validacién cruzada PART

El modelo creado por éste algoritmo, clasifica algo mas facilmente instancias de
la clase EVO (tiene mas sensibilidad para ésa clase en concreto), y su precision a la

hora de clasificar éstas como EVO también es mayor.
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Los indices que marcan la concordancia entre los observadores teniendo en
cuenta la concordancia que habria por azar (Kappa de Cohen y MCC), son peores
que en los dos anteriores clasificadores, estando en el rango de concordancia

moderada.

Por otro lado, el area bajo la curva de precision-sensibilidad (PRC) es un valor
alto, por encima de 0.5, esto indica que el modelo creado por el algoritmo K* con los
parametros que se han establecido, es adecuado para el problema de clasificacién

que se aborda.
5.2.4. Resultados SimpleLogistic

La implementacion de éste algoritmo permite ajustar los siguientes parametros,

para adaptarlo a los requerimientos de cada problema clasificatorio que se aborde.

- Usar error en probabilidades: se usa ésta técnica para calcular el error, que
servira para la determinacion del nimero 6ptimo de iteraciones del algoritmo
LogitBoost

- Numero de iteraciones de boosting: establece un nimero fijo de iteraciones
del algoritmo LogitBoost.

- Maximo de iteraciones de boosting: establece un valor maximo de iteraciones
gue LogitBoost realiza.

- Parada heuristica: Es un criterio de parada de LogitBoost. La forma [9] de
cierta una curva en la que se representa el error con el nUmero de iteraciones
del algoritmo, empieza en un cierto valor y va decreciendo, hasta que llega a
un minimo. Alcanzado éste, el error aumentara otra vez. Asi pues, LogitBoost
tendria que parar en las iteraciones en las que el error es minimo, pero para
evitar posibles irregularidades en la funcion que den lugar a una parada en
un falso minimo, se realiza un nimero establecido de iteraciones mas y se
para si éste minimo no ha cambiado. Este algoritmo puede ser usado en
concordancia con el que se va a explicar a continuacion de validacion
cruzada, ayudando a encontrar las iteraciones optimas en cada vuelta del
algoritmo de validacion cruzada.

- Validacién Cruzada [9]: se trata de otro criterio de parada del algoritmo

LogitBoost, parandose cuando el algoritmo no consigue mas precision sobre
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instancias que no se han visto. Asi, se divide el set de datos, y se implementa
LogitBoost con un nimero maximo de iteraciones (pardmetro anterior,
aunqgue se suele establecer por defecto en 500), y calcula el error sobre la
respectiva division de prueba. Una vez realizado esto, se aplica LogitBoost al
set de datos completo, que dara el numero de vueltas 6ptimo calculado con
anterioridad (el que ha dado menor error medio en el método de validacién
cruzada).

- Criterio de informacion de Akaike: se utiliza como criterio de parada de
LogitBoost. Este método se basa en la comparaciéon de modelos,
seleccionando el que tenga éste parametro menor. Para ello, se basa en un
balance entre ajuste y complejidad del modelo creado, penalizando de esta

manera el sobreajuste. El AIC se puede calcular como:
AIC = 2k — 2 * Log(Likelihood)
(Férmula 5.2.4.1)

Donde Log(Likelihood) es el logaritmo neperiano de la verosimilitud maxima,
y k es el nimero de parametros escogidos. No obstante, para sets de datos

mas pequenos, se usa la siguiente correccion:

2k? + 2k

AlCc = AIC + ——
¢ n—k—1

(Férmula 5.2.4.2)
Donde n es el tamarfo del set de datos.

- Ponderacién B: Solo las instancias que tengan un peso de (1-) son usadas

en la iteracion siguiente de LogitBoost.

La configuracién del modelo 6ptimo que se ajusta al problema de clasificacion
del aceite de oliva, es indiferente al criterio de parada escogido, siendo los resultados
los mismos para cada criterio. No obstante, pese a que las diferencias entre criterios
de parada son minimas, el modelo creado con el método de parada basado en el error

sobre las probabilidades, es el que mejor desempefio tiene.
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Class EVO : Class VO :

182.41 + -182.41 +

[MaxiS5T7] * 0.6l + [MaxiST7] * -0.81 +
[Maxi58] * -1.55 + [Maxi5&] * 1.55 +
[Maxi59] * 0.78 + [Maxi5a] * -0.78 +
[MaxiS1l0] * -86.64 + [MaxiS10] * 36.64 +
[AreaSl] * -0.1 + [AreaS1] * 0.1 +
[AreaS4] * -0.04 + [AreaS4] * 0.04 +
[AreaSe] * -1.48 + [AreaSE] * 1.48 +
[AreaST7] * 0.06 + [Areas7] * -0.06 +
[STDS2] * -2.59 + [STDS2] * 2.59 +
[STDS5] * 50.7¢6 + [STDS5] * -50.76 +
[STDSa8] ~ 2.26 + [SIDS9] * -2.26 +
[STDS10] * =15.45 + [STD510] * 15.45 +
[RISEMS1] *~ 220.31 + [RISEMS1] * -220.31 +
[RISEMSE] * =-178.39 + [RISEMSE] * 178.3% +
[RISEMSE] * -14.06 + [RISEMSE] * 14.06 +
[RISEMSLLl] * 4.0&8 + [RISEMS1L] * -4.086 +
[FALLMS1] * 1036.37 + [FALLMS1] * -1056.37 +
[FALLMSE] * 59.15 [FALIMSE] * -59.15

llustracion 47: Odds

Algo interesante acerca de la construccion de éste modelo, es que se puede saber,
mediante el andlisis de los odds(ver ilustracion 47), los pardmetros que son mas
decisivos que otros a la hora de catalogar una instancia en cada clase. Asi, los valores

mas altos representan una mayor probabilidad de pertenencia a la clase cuando se

Time taken to build model: 0.02 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 53 24.127 %

Incorrectly Classified Instances 1a 15.873 %

Kappa statistic 0.860%

Mean absclute error 0.1573

Root mean squared error 0.3455

Relative absolute error 32.368l8 %

Boot relative sguared errcr T0.03259 %

Iotal Number of Instances a3

=== [etailed Accuracy By Class ===
IF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area FPRC Area Class
0,945 0,308 0,514 0,948 0,875 0,875 0,908 0,873 EVO
0,692 0,054 0,900 0,882 0,783 0,875 0,905 0,913 o

HWeighted Awg. 0,241 0,203 0,244 0,841 0,837 0,€75 0,808 0,880

=== Confusion Matrixz ===

a b <—— classified as
3 21 a=EVW
218 kB=WV0

llustracion 48: Resultados sobre set de entrenamiento con validacién cruzada SimpleLogistic
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sube el valor atributo en una unidad, manteniendo el resto constante (RISEMS1 para
la clase EVO).

Al ser éste algoritmo especializado en la clasificacion de variables dicotomicas,
por la propia forma de la funcion discriminante Logit, el resultado de la prediccion de
éste modelo (ver ilustracion 45) es algo mejor que los anteriores algoritmos evaluados.
Este método solo sera superado por el algoritmo SMO y el perceptrén multicapa.

Esta adecuacion del algoritmo a la clasificacion binaria se hace obvia en la Kappa
de Cohen obtenida, donde segun la escala de Landis y Koch, la concordancia es casi
moderada.

Las puntuaciones obtenidas en los deméas estadisticos de la evaluacién, como el
area PRC, son igualmente buenos, notandose, no obstante, una menor precision a la
hora de clasificar la clase EVO con respecto a la exactitud total obtenida por la clase
VO (esto se hace evidente en la matriz de confusion, pudiéndose observar un mayor
namero de falsos positivos). Esto se traduce, como suele pasar, en una mayor
sensibilidad a la hora de clasificar una instancia como EVO. Es por ello que el area
PRC para la clase EVO es menor, es decir, el modelo clasifica peor la clase EVO que
la VO.

5.2.5. SMO

Este algoritmo cuenta con los siguientes parametros a configurar:

- Pardmetro complejidad: como se ha explicado en el punto en el que se
detallaba el funcionamiento de éste algoritmo, el parametro de complejidad
es el encargado de permitir mayores o menores errores de clasificacion en la
fase de entrenamiento del modelo. Asi, éste parametro tiene mucho que ver
con el sobreajuste del mismo.

- Calibrador: Se usa para obtener estimaciones probabilisticas mas ajustadas
a la realidad. El que suele ser mas usual como calibrador es el algoritmo

logistico.
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set de

entrenamiento, estandarizarlos (reescalarlos de forma que tengan de media

0 y de desviacion tipica 1), o no realizar ninguna operacion.

- Kernel: es el nicleo que se va a usar para la transformacion del espacio.

- Numero pliegues: Para los modelos de calibracion, se generan sets de

entrenamiento mediante validacion cruzada. Este pardmetro define el nimero

de subdivisiones.

El kernel que mejores resultados ha dado, con mucha diferencia respecto a otros,

es el polyKernel, que se puede configurar especificando el grado, o habilitando y

deshabilitando una opcion para que el modelo sélo coja los términos de menor orden.

Mediante las pruebas realizadas, se ha comprobado que la variacién del

parametro de complejidad no altera la evaluacion del modelo sobre un set de pruebas.

Por el contrario, la seleccion de un filtro de estandarizacion, o la no aplicacién de filtros

supone un empeoramiento de dicha evaluacion, por lo que se ha aplicado un filtro de

Humber of support wvectors: 24

fumber of kernel evaluations: 1833 (97.71% cached)

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Stratified cross-wvalidation ===

=—= Summary =———

Correctly Classified Instances 54 85.7143 %

Incorrectly Classified Instances 4 14.2857 %

Kappa statistic 0.7038

Mezan absolute error 0.1429

Root mean sgquared error 0.378

Belative absolute error 29.3818 %

Root relative sgquared error T6.6131 %

Total Number of Instances €3

=== Detalled Accuracy By Class ===
TP Rate FF Rate Precision BRecall F-Measure MCC
0,892 0,1%2 0,363 0,892 0,880 0,704
0,808 0,108 0,540 0,808 0,824 0,704

Weighted Awg. 0,857 0,158 0,857 0,857 0,857 0,704

=== Confusicn Matrix ===

a b <-— clasgsified as
33 4| a=EV0
52l b=W0

llustracion 49: Resultados sobre set de entrenamiento con validacién cruzada SMO

Escuela Politécnica Superior de Jaén

ROC Area
0,350
0,850
0,350

FRC Area (Class
0,838 EVOD
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normalizacion. Estos resultados se han obtenido para un polykernel de exponente 4.
Los resultados sobre el set de pruebas se pueden ver en la ilustracién 49.

Estos resultados son ligeramente mejores que los obtenidos mediante el
algoritmo SimpleLogistic, ya que el método clasifica mejor el set de datos.

El indice Kappa de Cohen, muestra un nivel de concordancia sustancial, y la
precision para la clase EVO es ligeramente mayor que para la clase VO. Esto a su vez
significa que la sensibilidad para la clase VO es ligeramente menor.

Todo ello revierte en un area PRC mayor en la clase EVO, al ser éste area un

balance entre precision y sensibilidad.
5.2.6. Perceptron Multicapa

Para la construccion de un modelo basado en el algoritmo del perceptréon

multicapa, se pueden configurar los siguientes parametros:

- Razdn de aprendizaje: como se explicé en el punto referente a éste algoritmo,
es la penalizacion que se aplica a la actualizacion de los pesos de la red. Este
parametro influye en la velocidad de convergencia de la red. Asi, para valores
altos de éste parametro, la convergencia sera mas rapida, pero hay mucho
riesgo de que el algoritmo oscile alrededor de un minimo. Mientras que, si el
valor es muy bajo, la convergencia sera mas lenta.

- Capas ocultas: se puede configurar tanto el nUmero de capas ocultas como
el numero de neuronas por capa. Esto influye, como se ha visto con
anterioridad, en la forma de la region de clasificacion creada para cada clase.

- Momento: es una correccion que se realiza sobre la razén de aprendizaje,
almacenando la Ultima actualizacion de pesos y ponderar ésta con la actual.

- Epocas: es el nimero de iteraciones del algoritmo de backpropagation.

- Decaimiento: la razén de aprendizaje disminuye.

- Tamafo de set de validacion: es el tanto por ciento de instancias que se
emplean como set de validacion.

- Umbral Validacion: Si los resultados del error sobre el set de validacion
empeoran durante el nUmero de veces consecutivas que se establezca, el

aprendizaje se detiene.
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- Normalizar atributos: como en el SMO, se trata de aplicar un filtro a los
atributos que hace que la media de cada uno de éstos sea 0 y la desviacién
tipica, 1. Esto también se puede realizar sobre la clase, si ésta es numérica.

- Filtro Nominal a Binario: aplica un filtro a las instancias que convierte los

atributos nominales a binarios.

Las pruebas realizadas han mostrado que la no aplicacion de un filtro de
normalizacion, ésta vez da unos resultados mucho peores que si esta aplicado. Algo

similar ha pasado al activar el decaimiento.

Asimismo, las configuraciones de capas ocultas con mas de dos capas,
empeoran los resultados, siendo la configuracién que mejor resultados ha obtenido,
aquella en la que hay dos capas, la primera con un nimero de neuronas que sea igual
al numero de atributos mas la clase, y la segunda capa con un nimero de neuronas
igual a la mitad del numero de atributos mas el nimero de clases (t, a). La razén de
aprendizaje se ha ajustado a 0.2, y el momento a 0.8. Como la tasa de aprendizaje
esta ajustada a un nimero muy pequefo, el numero de épocas se ha ajustado a 2000.

Time taken to build model: 20.58% seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 56 28,8889 %

Incorrectly Classified Instances 7 11.1111 %

Kappa statistic 0.7695

Mean absolute error 0.1245

Boot mean sgquared error 0.3193

Belative abksclute errocr 25.6161 %

Boot relative squared error £4.7309 %

Total Number of Instances 63

=== Detailed Rccuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,919 0,154 0,895 0,919 0,907 0,770 0,812 0,889 EVO
0,848 0,081 0,880 0,54¢ 0,863 0,770 0,812 0,925 VO

Weighted Rwg. 0,889 0,124 0,889 0,889 0,889 0,770 0,812 0,803

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
34 31 a=EVD
4221 b=V0

llustracion 50: Resultados sobre el set de entrenamiento con validacion cruzada, Perceptrén Multicapa
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Como el set de datos es pequeiio, los resultados obtenidos usando un set de

validacion para la convergencia del error, han sido sensiblemente peores.

Mas irrelevantes han sido, como cabia esperar por otro lado, ajustes como el
filtro nominal a binario (no hay ningun atributo nominal), o el filtro que normaliza una

clase numérica (al ser la clase binaria).

A pesar de los buenos resultados que se han obtenido, éste método tiene una
gran desventaja con respecto a otros: el alto coste computacional, que hace que el

tiempo de construccion del modelo se haya demorado hasta los 20 segundos.

A pesar del tiempo empleado, los resultados sobre el set de validacién son
buenos, basandose en los indicadores estadisticos que proporciona Weka:

El analisis de la Kappa de Cohen obtenida, dice que hay una concordancia
sustancial y, al igual que SMO, el modelo creado por éste clasificador es algo menos
preciso clasificando instancias de la clase EVO que de la clase VO. Pese a esta ligera
inexactitud (dada por un falso positivo), los resultados del area PRC muestran que el

modelo creado es un buen clasificador.
5.2.7. OneR

Este es el clasificador més sencillo escogido, con sélo un parametro a configurar.
Este es minimo tamafio de cubo, que es el nimero minimo de instancias de la clase
mayoritaria que tiene que tener un subgrupo para que se cree ese subgrupo. Este

parametro evita el sobreajuste.

El modelo que da los resultados 6ptimos es aquel cuyo parametro de tamafio

minimo de cubo es igual a 6.

MaxiSa:
006144407735 -» EVD
00760261194 -> VO
6116049999 -» EVD

2445 == VO

{35/63 instances correct)

llustracion 51:reglas de clasificacién creadas
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Time taken to build model: 0 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 2l 20.9524 %
Incorrectly Classified Instances 12 19.047¢6 %
Kappa statistic 0.5931

Mean absolute errcr 0.1805

Root mean sguared error 0.4364

Relative absclute error 359.1757 %

Boot relative squared error 38.4652 %

Total Number of Instances 63

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FP Rate Precision BRecall F-Measure MCC ROC BArea PRC Area Class

0,915 0,346 0,791 0,914 0,850 0,606 0,786 0,774 EVD

0,654 0,081 0,850 0,654 0,734 0,606 0,786 0,699 Vo
Weighted RAwg. 0,810 0,237 0,815 0,810 0,804 0,806 0,786 0,743

=== Confusion Matrix ===

<—— classified as
= EVO

a
B =WV0

a b
34 3
g 17 |
llustraciéon 52: Resultados sobre el set de entrenamiento con validaciéon cruzada, OneR

Las reglas de clasificacion creadas con éste modelo, que se pueden ver en la
ilustracion 51, dan unos resultados que, como se puede ver (ver ilustracion 52), son
sensiblemente peores que los algoritmos que utilizan funciones matematicas. Esto se
hace evidente en el analisis de la Kappa de Cohen, que da un nivel de acuerdo
moderado. Asi también, se puede ver en el analisis del area PRC, que en el caso de
la clase VO, tiene un valor mas bajo que en las anteriores, consecuencia del bajo valor
de sensibilidad que tiene ésta clase, cosa que se puede observar en el hecho de que

hay 9 falsos positivos para la clase EVO.

Se puede concluir, por tanto, que éste clasificador da peores resultados que

SMO vy el perceptron multicapa.
5.3. Conclusiones de los Resultados

Como se ha podido observar a lo largo de la exposicion de los resultados dados
por los clasificadores, los mejores resultados son los obtenidos por aquellos
algoritmos que utilizan funciones matematicas para la creacién de regiones que

cataloguen las instancias por clases, separando éstas mediante hiperplanos, como
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son SMO vy el perceptron multicapa. Los resultados de éstos dos algoritmos han
resultado ser los que mayor concordancia tenian entre realidad y prediccion, y los que

mayor numero de instancias han logrado clasificar de forma exitosa.

El algoritmo SimpleLogistic también ha demostrado ser un clasificador aceptable
para la problematica planteada en el presente trabajo ya que, como se ha visto, la

funcidn discriminante usada es ideal para clasificaciones binarias.

Algo peor ha sido el desempefio del algoritmo PART, que ha demostrado
ajustarse mejor a los datos que el J48, a pesar de ser una construccion menos

compleja de éste ultimo.

El algoritmo OneR ha tenido un rendimiento peor que los anteriores, aunque los
resultados no han sido malos pese a la sencillez con la que éste algoritmo crea las

reglas de decision.

Pero el algoritmo que ha obtenido los peores resultados es el K*, que ha
demostrado ser menos capaz que los anteriores de realizar de forma correcta la
clasificacion, pudiendo tomar como conclusion que los algoritmos “lazy”, basados en
las k instancias vecinas, son los menos recomendados para la clasificacion de aceites

segun su calidad.
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6. HERRAMIENTA IMPLEMENTADA

En éste apartado se presentara la forma final de la herramienta realizada en

Java, que incorpora los clasificadores anteriormente expuestos.

Esta consta de dos partes: la parte en la cual se crean los archivos que serviran
como entrada del clasificador, y aquella en la que se realiza la clasificacion, con los
diferentes algoritmos implementados para ello. Todo ello esta contenido en la pantalla

de inicio que se puede ver en la ilustracion 53.

Archivo ‘ Clasificar

Crear Archivo Cul-C
Cargar Archivo cul-L
Salir AltF4

llustracion 53: Pantalla principal

En ella se puede acceder a éstas dos partes, la de lectura y creacion de archivos, y la

de clasificacion (ver ilustracion 54), mediante la correspondiente pestafia de la barra

Archivo | Clasificar |

Perceptron Multicapa Ctrl-F
SMO Ctrl-5
Simple Logistic Ctrl-R
K* Ctrl-K
OneR Ctrl-O
PART Ctrl-A
J48 Cirl-J

llustracion 54: pestafia
Clasificar

de herramientas.

Como se puede observar, también se puede acceder a cada una de estas partes

mediante el atajo de teclado habilitado para ello.
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6.1. Preparacion y carga de archivos

Para preparar los archivos de entrada al clasificador, que se obtendran a partir
de archivos CSV que contienen diferentes muestras, se tiene la siguiente interfaz.

Entrenar/Predecir Formato

e

Nombre Relacion

Crear

Cerrar

llustracion 55: interfaz de creaciéon de archivos

En ella (ver ilustracién 5), se puede seleccionar, a través de las correspondientes
cajas de opciones, tanto el formato del archivo de salida, arff o csv, como si éste
archivo contiene o no la clase de cada instancia (entrenar o predecir). Asimismo, para
los archivos de formato arff, se dispone de un campo de texto para el establecimiento
del nombre de la relacion, que sélo se habilita si se ha seleccionado como formato del
archivo de salida, el arff.

Esta ventana contempla la posibilidad de que el usuario cancele la operacion de

creacion en cualquier momento, lanzando el correspondiente mensaje de cancelacion

Fichero

& Operacion Cancelada

llustracion 56: Mensaje cancelacion

de la operacion (ver ilustracion 56). Si no se cancela antes, la operacion termina con

la creacion del archivo deseado, guardado en la carpeta que el usuario escoja.

La carga de los archivos que serviran como entrada para los clasificadores, se
realiza mediante otra interfaz grafica (ver ilustracion 57), a la que se accede por el

correspondiente botén de cargar archivo.
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MNombre

@attribute MaxiS1 numeric o
@attribute MaxiS2 numeric
(@attribute MaxiS3 numeric
@attribute MaxiS4 numeric
(@attribute MaxiS5 numeric
@attribute MaxiS6 numeric
@attribute MaxiS7 numeric
(@attribute MaxiS8 numeric
@attribute MaxiS9 numeric
@attribute MaxiS10 numeric
@attribute MaxiS11 numeric
@attribute MiniS1 numeric
(@attribute MiniS2 numeric
@attribute MiniS3 numeric
@attribute MiniS4 numeric
@attribute MiniS5 numeric
@attribute MiniS6 numeric
@attribute MiniS7 numeric
@attribute MiniS8 numeric
@attribute MiniS9 numeric
|@attribute MiniS10 numeric |

IDO0O0O00OO0O0OO OO OOEOOOOEE0E] e

Eliminar

[_] Barajar Muestra

llustracion 57: Ventana de carga de archivo

En ella, se puede cargar un archivo mediante el boton abrir. Una vez cargado,
los atributos se muestran en el area central de una tabla. Esta esta formada por los
atributos, de los que se especifica su nombre y tipo, el nimero que le corresponde a
cada uno, y un checkbox donde se puede seleccionar si el atributo se va a eliminar o

no.

Esta pantalla también implementa, ademas del filtro de eliminacion, un filtro que
baraja las instancias que componen la muestra, para evitar que haya un conjunto de
instancias ordenado por clase, que se puede habilitar o deshabilitar mediante el

correspondiente checkbox.

6.2. Clasificacion de las instancias

La interfaz grafica de los diferentes clasificadores tiene el aspecto de la
ilustracion 58. Los resultados de clasificacién se muestran en la region central de la
ventana, mientras que los parametros de ajuste se pueden cambiar presionando el

correspondiente botén de Settings, de la misma.
Cada clasificador puede ser evaluado sobre el set de datos, con la opcién

entrenar, pero también podra ser evaluado sobre un set de test que se cargue después
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de generar el modelo, mediante la seleccién de la opcidon evaluar. Asimismo, la opcion

| sottings | =
[] vali. Cruzada
0|
[] Division
-

llustracion 58:Interfaz clasificadores

de la evaluacién sobre el set de datos sobre el que se construye el modelo, se puede
realizar de varias maneras: bien con validacién cruzada, con posibilidad de elegir las
subdivisiones con las cuales se va a implementar, si se selecciona el checkbox
correspondiente, o bien mediante la division de éste set de datos en set de
entrenamiento y set de validacion, eligiéndose el checkbox correspondiente y

especificando qué tanto por ciento se usara para el entrenamiento,

Si no hay ningun set de datos cargado sobre el que construir el modelo, el

programa lanzara el mensaje de error correspondiente (ver ilustracion 59).

® No hay set de datos disponible

llustracion 59: error por falta de set de
datos

Por el contrario, si la herramienta dispone de un set de datos sobre el cual
construir y evaluar el modelo, se presentan los resultados como se puede ver en la

ilustracion 59.
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o]

Settings Numera de instancias: 63.0
Porcentaje correctas: 87.3015873015873%
Porcentaje incorrectas: 12.698412698412698%
[v] vali. Cruzada  |numero correctas: 55.0
numera incorrectas: 8.0
10 Error absoluto: 0.1444676103313483
Error relativo: 65.51100593920398%
Error cuadratico medio: 0.3231930005049435
Di
lalinen Kappa: 0.7350157728706624
[TPrate Thrate FPrate FNrate Precision  Sensibilidad F-Medida  AreaPRC AreaROC Clase
0919 0.808 0.192 0.081 0872 0919 0.895 0.877 0912 EVO
0.808 0.919 0.081 0.192 0.875 0.808 0.840 0.924 0.912 Vo

a b=——clasificado como
34.0 3.0 |a=EVO

5.0 210 [b=VO
Salvar Datos
Salvar Modelo

llustracion 60: Resultados evaluacién

Los resultados mostrados de la evaluacion (ver ilustraciéon 60), a su vez, se
pueden guardar en un archivo de texto mediante el uso del correspondiente botén del
menu emergente que se despliega al pulsar con el boton derecho sobre el area de
texto, o bien haciendo uso del boton salvar datos que se encuentra al desplegar las

opciones de File.

No solo se pueden guardar los datos de la evaluacion, sino que también se
puede guardar el modelo, haciendo uso de los mismos menus, en los que se

encuentra el correspondiente botdn de salvar modelo.
Ambos se podran salvar en la carpeta que el usuario desee.

Para configurar los parametros de cada clasificador, se tienen las siguientes

ventanas:

Para la configuracion del algoritmo j48, se tiene la ventana de dialogo que se
puede ver en la ilustracion 62, que, por similitud con el algoritmo PART, sera muy

parecida a la de éste ultimo, con excepcién de la ausencia del filtro de Laplace.
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Confianza Poda 0.25]
Minimo Instancias 2

™ Error Reducido

Numero Carpetas |3

[~ Laplace
™ Sin Podar

™ Correccion MDL

llustracion 62: opciones
J48

Del mismo modo, la ventana para ajustar los parametros del algoritmo KStar (ver
ilustracién 61), permite el ajuste del parametro de mezclado, el establecimiento de los
valores perdidos (a para establecer el filtro de la media, d para borrar las instancias
con valores perdidos, m para el uso del filtro de maxima diferencia, y n para usar la

normalizacion) o habilitar y deshabilitar la mezcla entropica.

Parametro Mezclado 20

Tratamiento de valores Perdidos a

[T Permitir Auto-Mezcla Entropica

llustracion 61: Opciones K*

El algoritmo SimpleLogistic se configura mediante la ventana de diadlogo de la
ilustracion 63, teniendo la posibilidad de configuracién de las diversas paradas del

algoritmo LogitBoost, asi como el establecimiento del parametro 3.

Iteraciones

Maxi lteraciones

Parada Heuristica

[l 1
[s00 ]
50 |
o |

Beta

Cross Validation

[] Usar AIC

llustracion 63: opciones
SimpleLogistic
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|

S T
[] Checks off [] Build Calibrador
Ftro
Nucleo FPolykernel

Folds

Semilla

I

Aplicar

llustracién 64: opciones SMO

El algoritmo SMO posee varias ventanas de configuracion, una para las
configuraciones generales (ver ilustracidon 64), en la que se puede establecer el nicleo
(ver ilustracion 65), el parametro de complejidad, el calibrador, la correspondiente
habilitacion o deshabilitacion de su construccion, las subdivisiones para la validacion

cruzada, el filtro a aplicar a las instancias y la semilla.

Pulsando sobre el boton representado por tres puntos, se abre una ventana de
configuracion, que sera la ventana de configuracion asociada a cada clasificador. Y,
del mismo modo, si se pulsa sobre el campo de texto del PolyKernel, se abre la
ventana de configuracién del mismo donde se puede establecer el exponente y donde

también se puede habilitar la opcion que permite escoger los valores de orden menor.

Exponente |1

[] orden menor

llustracion 65:
opciones kernel

El establecimiento de los parametros que configuran la creacion de un

perceptron multicapa, se realiza mediante la ventana de dialogo de la ilustracion 66,
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en la que la configuracion de las capas ocultas, se puede realizar con los valores
preestablecidos explicados con anterioridad en el punto referente a la implementacion

Learning Rate 0.3
Momento 0.2
N° Epocas 500
semilla 0
%set Validacion 0

Umbral n® errores consecutives |20
configuracion de capas ocultas a

llustracion 66: opciones MLP

del algoritmo (t,a,i,0), pero también se puede realizar de forma libre, afiadiendo el

namero de neuronas y capas ocultas que se desee.

Por su parte, el algoritmo oneR es el Unico que no dispone de una ventana de

configuracion, dado que solo se dispone de un parametro de modificacion.

En lugar de poseer su propia ventana de configuracion, la propia ventana de

clasificacion servira para el establecimiento de dicho parametro a ajustar (ver

Minimo tamaiio de Cubo |6

[] Vali. Cruzada
o |

[] Division

L]

llustracion 67: ventana oneR

ilustracion 67).
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7. CONCLUSIONES

Como se ha podido ver a lo largo de éste documento, se han podido completar

los puntos que se plantearon como objetivos del trabajo.

Se ha completado la realizacion de una aplicacion que extrae, de forma
satisfactoria y con formato adecuado, los datos procedentes de un conjunto de

sensores que miden las caracteristicas de unas determinadas muestras de aceite.

También se han escogido, de entre todos los clasificadores disponibles en el
entorno de analisis de conocimiento de WEKA, aquellos que resolvian de un modo
mas efectivo la tarea de clasificacion que se aborda en el presente trabajo, es decir,
distinguir entre muestras de aceite cuéles cumplen los estandares para ser de oliva

virgen extra y cuéles no (EVO o VO).

Como se ha visto en el punto en el que se ofrecian los resultados de los
clasificadores, en el cual se han ido ajustando los parametros de los mismos con
objetivo de encontrar los de resultados 6ptimos, los algoritmos que mejor desempefio
ofrecian eran el perceptron multicapa y el SMO, ambos algoritmos utilizan funciones
matematicas para crear regiones de clasificacion de las diferentes clases mediante

hiperplanos.

Para cada uno de estos clasificadores escogidos, se han estudiado sus
fundamentos, derivando esto en una mejor comprension acerca del rendimiento
ofrecido por los mismos, y de las consecuencias que tienen sobre éste rendimiento la

modificacion de los parametros ajustables.

Una vez realizado éste estudio, se han integrado los clasificadores seleccionado
en una herramienta, desarrollada en Java, que tiene la capacidad, tanto de crear los
archivos de entrada a los clasificadores, como de construir los modelos a partir de los

mismos y evaluar su rendimiento sobre distintos sets de prueba.
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Cabe mencionar, por otra parte, que un estudio mas efectivo acerca de las
capacidades clasificadoras de los algoritmos hubiera derivado de la disposicién de un
mayor numero de muestras, con objeto de tener las suficientes instancias como para
crear un set de entrenamiento lo suficientemente grande como para permitir al
algoritmo aprender, y un set de prueba sobre el que probar éste, en vez de utilizar la
técnica de la validacion cruzada, aunque ésta sea bastante fiable.
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ANEXO I: MANUAL DE USUARIO DE LA HERRAMIENTA
CLASIFICADORA

1. Introduccién

En la actualidad, la tecnologia esta estrechamente relacionada con todos los
ambitos de la industria. Asi pasa también, por tanto, con la elaiotecnia, es decir, la

industria que se encarga de la elaboracion del aceite.

Con el fin de mecanizar el proceso de control de calidad del aceite, el grupo de
investigacion en Robdtica, Automatica y Vision por Computador de la Universidad de
Jaén ha creado una nariz electrénica capaz de llevar a cabo éste proceso, mediante

la medicion de las componentes volatiles del mismo.

Para que éste proceso derive en la correcta clasificacion del aceite de oliva,
distinguiendo el de calidad virgen extra, se requiere de un procesamiento de los datos
obtenidos por los sensores que componen la nariz, asi como de unos algoritmos que
sean capaces de clasificar correctamente las muestras a partir de los datos

procesados.

La herramienta aqui presentada se encarga de éste procesamiento y

clasificacién de las muestras de aceite de oliva sensadas por el dispositivo E-NOSE.
2. Sistema operativo compatible e instalacion

Para la ejecucién de la aplicacién, se dispone de un archivo .jar que se ejecutara

directamente, sin necesidad de instalacién previa.

Para que el sistema sea capaz de ejecutar éste archivo, el PC tiene que tener

preinstalada la plataforma JAVA Standard Edition. Esta se puede descargar de la

=« Instrucciones de instalacion (en inglés) JDK

DOWNLOAD #
= Notas de la version (en inglés)
» Licencia de Oracle (en inglés)
+ Productos Java SE (en inglés .

SE (en inglés) Servidor JRE
= Licencias de terceros (en inglés) DOWNLODAD #
= Configuraciones del sistema certificadas (en inglés)

Archivos LeaMe
JRE
= Archivo Leale JDK (en inglés) DOWNLOAD #

= Archivo Leale JRE (en inglés)

llustracion 68: Descarga JAVA SE |
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pagina web oficial [29], y es compatible tanto para Windows, como para Mac Os X o

Linux. Para ello, se hace click sobre el boton download rodeado de rojo de la
Java SE Development Kit 8u221

You must accept the Oracle Technology Network License Agreement for Oracle Java SE to
download this software.
O Accept License Agreement @® Decline License Agreement

Product / File Description File Size Download
Linux ARM 32 Hard Float ABI 72.9MB  #jdk-8u221-linux-arm32-vip-hflt tar.gz
Linux ARM 64 Hard Float ABI 69.81 MB #]dk-8u221-linux-arm64-vip-hflt tar.gz
Linux x86 174.18 MB  #jdk-8u22 1-linux-i586.rpm
Linux x86 189.03 MB #jdk-8u221-linux-i586 tar.gz
Linux x64 171.19 MB  #®jdk-8u22 1-linux-x64.rpm
Linux x64 186.06 MB  #]dk-8u221-linux-x64 tar.gz
Mac OS X x64 252,52 MB  #jdk-8u221-macosx-x64.dmg
Solaris SPARC 64-bit (SVR4 package) 132.99 MB  #]dk-8u221-solaris-sparcvd tarZ
Solaris SPARC 64-bit 9423 MB #jdk-8u221-solaris-sparcvd.targz
Solaris x64 (SVR4 package) 133.66 MB #jdk-8u221-solaris-x64 tar.Z
Solaris x64 91.95MB #jdk-8u221-solaris-x64 tar.gz
Windows x86 20273 MB  ¥jdk-8u221-windows-i586.exe
Windows x64 215.35 MB  #jdk-8u221-windows-x64. exe

llustracion 69: Descarga JAVA SE Il

ilustracion 69.

Una vez hecho eso, aparecera la ventana de la ilustracion 69. En ella, se marcara
la opcion Accept License Agreement y se seleccionard el sistema operativo que posee

el equipo en el que se va a instalar la maquina virtual Java.

Una vez descargado, se abre el archivo ejecutable y se siguen los siguientes

pasos:

iaﬂ- Java SE Development Kit 8 Update 201 (64-bit) - Setup

Welcome to the Installation Wizard for Java SE Development Kit 8 Update 201

This wizard will guide you through the installation process for the Java SE Development Kit 8
Update 201.

The Java Mission Control profiling and diagnostics tools suite is now available as part of the
JDK.

N

llustracion 70: Instalacién JAVA SE |
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jie Java SE Development Kit 8 Update 201 (64-bit) - Custom Setup

4
= Javar

Select optional features to install from the list below. You can change your choice of features after
installation by using the Add/Remove Programs utility in the Control Panel

Feature Description

] Development Tools Java SE Development Kit & Update
‘...=3-| Source Code 201 (64-bit), including the JavaFx
L =~ | Public JRE SDK, a private JRE, and the Java

Mission Control tools suite. This
will require 180MB on your hard
drive,

Install to:

C:\Program Files\Java\jdk1.8.0_201\ Change...

llustracion 71: Instalacién JAVA SE

En la ventana de la ilustracion 71, se puede cambiar la carpeta de instalacion

mediante el boton change, y una vez conforme con el directorio seleccionado, se da a
next.

Con éstos pasos, se completara la instalacion de la maquina virtual de Java, que
permitira la ejecucion del programa.

3. Descripcion y uso de la aplicacion

El programa consta de varias partes, cada una de las cuales estan dedicadas a
los diferentes procesos que cubre ésta, pudiendo dividirse éstas en dos grandes
grupos atendiendo a su funcionalidad: por un lado, las interfaces dedicadas a la

creacion y el manejo de archivos, y por otro, las inherentes a la tarea de clasificacion
[ &

" Archivo_Clasificar

llustracion 72: pantalla principal

abordada.
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3.1. Creacion de los Archivos.

Para la creacion de los archivos, se tiene la ventana de la ilustracion 73,

accesible haciendo click sobre la pestafia archivo-crear archivo, o mediante el atajo
de teclado Ctrl+C, de la ilustracion 72.

Entrenar/Predecir Formato

Nombre Relacion

Crear

Cerrar

llustracion 73: Creacion de Archivos

Para la creacion, primero se tendra que seleccionar si el archivo va a ser de

entrenamiento o de test, y el formato del mismo. En caso de seleccionar arff, se tendra
que rellenar el campo Nombre Relacion.

Una vez hecho esto, y presionado el boton crear, se abre el cuadro de didlogo
gue permite seleccionar las muestras de que va a componerse el archivo. El sistema
guiara al usuario a través de mensajes informativos como el de la llustracion 75.

uscaron: [CJEVOYVO -]
] ++EVONO D 02.05-2018 18_55_35 Md6.csv D 02.05.201819_1
(= +evovo [} 02-05-2018 18_59_30 M37.csv [} 02.05201819_1
[ Archivos CSV originales D 02-05-2018 19_02_43 M51.csv D 02-05-201819_2
7 -Evo+vo [ 02.05.2018 19_06_03 M38.csv [ 02.05.2018 19_3
3 Evo=vo [} 02-05-2018 19_09_47 M4s.csv [ 02.05.2018 19_3
[ 02-05-2018 18_51_55 M45.csv [} 02-05-2018 19_12_37 Ma2.csv [} 02-05-2018 19_3
Escoja Archivos
4] 1] | D
Nombre de archivo: ‘ |
Aceptar )
Archivos de tipo: ‘Csvﬁ\es |v‘
llustracion 74: Mensaje eatitten]
informativo

llustracion 75: Seleccionador Archivos
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Seleccionados ya los archivos que formaran las instancias del archivo de salida,
se daradn dos situaciones diferentes, en funciébn de si el archivo va a ser de

entrenamiento o de test.

Si es de entrenamiento, se indicara que se deben escoger los archivos que
contienen la informacién de la catalogacion de las muestras. Para ello, se tendran dos
archivos, uno con las muestras catalogadas como EVO (el nombre del archivo debera

contener dicha palabra), y otro con las VO. Esto se realizard mediante otro selector

de archivo (ver ilustracion 76).

B Abrir

oo-
MEEEEEE

Buscar en: ||j proyecto

3 documentacion D InfoLaboratorioVO.csv
[ Muestras ENOSE

[ Nueva carpeta

] poi-4.0.0

1 src

1 TFG1

[} InfoLaboratorioEVO.csv

Nombre de archivo: |"Inf0Lab0rat0rioEVO.csv" “InfoLaboratorioVO.csv” |

Archivos de tipo: |CSVﬂIes |v|

Abrir

|| Cancelar |

llustracion 76: Creacion archivo de entrenamiento

Si el archivo es de test, o si ya se han seleccionado los archivos donde estan
seleccionados en caso de que el archivo sea de entrenamiento, el programa requerira
al usuario que especifigue la carpeta donde desea que se guarde éste archivo

mediante la correspondiente ventana de guardado (ver ilustracion 77).

E Guardar

Guardar en: ||j Program Files (x86)

oo-
[+] S

[ Online Services
1 Skype

3 steam

[ TeamViewer

3 unigine

3 VulkanRT

3 Windows Defender

[ Windows Mail

3 windows Media Player

3 Windows Multimedia Platform
[ windows nt

3 windows Photo Viewer

3 Windows Portable Devices
3 windowsPowerShell

[ Zotero

4]

Nombre de archivo: |

Archivos de tipo:

|T0dos los Archivos

Guardar || Cancelar |

llustracion 77: Creacion de Archivos Il

119
Escuela Politécnica Superior de Jaén



Ma Angeles Pérez Carrasco Implementacion en java de una herramienta
para la clasificacion de aceites segun su calidad.

Una vez finalizado el proceso, el archivo estara ya creado en la carpeta

especificada.
3.2. Cargadelos Archivos

Para la carga de los archivos de entrenamiento, se dispone de la interfaz de la
ilustracion 78, a la que se accede mediante la pantalla principal, haciendo click sobre

Cargar archivo, dentro de la pestaia Archivo.

N ] s] Nombre
| Eliminar
[_] Barajar Muestra

llustracion 78: Cargador de los Archivos

Una vez dentro, se hace click sobre Abrir, abriéndose el cuadro de didlogo que

permite la seleccion del archivo deseado (ver ilustracion 79).

B Abrir
Buscaren: |ﬁ archivos generados |V‘ E
).paf [ -EVO+VO_TRAIN.arff ) muchoEVOmenosVOTEST|
[} EVO=VO_TEST.arff [} muchoEVOpocoVO.arff
[} EVO=VO_TRAIN.arff [} muchoEVOpocoVOtst.arff
[ fulitrainingdata.artf ) nuevo.arft
[} indice.png [} RECIENTE.arff
D logo.jpg D sdfg.model
4] I I D
Nombre de archivo: \ |
Archivos de tipo: ‘Todos los Archivos | - |
| Abrir | ‘ Cancelar |

llustracion 79: Seleccionando archivo
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Una vez seleccionado, se presiona abrir y los datos se cargaran sobre la tabla
de la interfaz de usuario (ver ilustracion 80).

k3
=
E

=

MNombre

»

@attribute MaxiS1 numeric
@attribute MaxiS2 numeric
@attribute MaxiS3 numeric
@attribute MaxiS4 numeric
@attribute Maxig5 numeric
@attribute MaxiS6 numeric
@attribute MaxiS7 numeric
@attribute MaxiS8 numeric
9|[||@attribute MaxiS9 numeric
10|[||@attribute MaxiS10 numeric
11
12
13
14

1

0|~ || b |oafra| =

@attribute MaxiS11 numeric
@attribute MiniS1 numeric
@attribute MiniS2 numeric
@attribute MiniS3 numeric
15 @attribute MiniS4 numeric
16 @attribute MiniS5 numeric
17 @attribute MiniS6 numeric
18|[||@atiribute MiniS7 numeric
19 @attribute MiniS8 numeric
20 @attribute MiniS9 numeric
21 @attribute MiniS10 numeric =

| Eliminar

[] Barajar Muestra

llustracion 80: Archivo Cargado

Si se quiere eliminar un atributo, se marca el checkbox correspondiente al
atributo a eliminar, de la columna etiquetada como “S”, y se presiona sobre el boton
eliminar. Asimismo, si se desea barajar la muestra, se marcara el correspondiente

checkbox sito en la esquina inferior izquierda.

Una vez terminada de tratar la muestra, se hace click en aceptar para guardar

cambios y salir de la ventana.
3.3. Clasificacion

Para acceder a los algoritmos clasificadores, se presiona sobre la pestafa
clasificar de la pantalla principal del programa. (ver ilustracion 81). Una vez hecho

esto, se desplegara una lista con los clasificadores disponibles.

Archivo | Clasificar |
Perceptron Multicapa Ctl-F
SMO Crl-5
Simple Logistic Ctrl-R
K* Cirl-K
OneR Chrl-o
PART Ctri-A
J48 Ctrl-J

llustracion 81.:
Clasificadores disponibles
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Estos, a su vez, estan disponibles también mediante el correspondiente atajo de
teclado.

El proceso a seguir para clasificar las muestras, es similar para cualquier
clasificador escogido: haciendo click sobre el clasificador seleccionado, se abre la

interfaz que permite configurar éste y visualizar los resultados (ver ilustracion 82).

Settings
[] Vali. Cruzada

o |

[] Division

1

llustracion 82: interfaz clasificador

Para la construccion del modelo clasificatorio, se seleccionara la opcion
“Entrenar” del combobox. Acto seguido, se configuraran los parametros del
clasificador (ver ilustracion 83), mediante el botdn Settings.

Learning Rate 0.3
Momento 0.2
N° Epocas 500
semilla 0
%set Validacion 0

Umbral n® errores consecutivos |20
configuracion de capas ocultas a

llustracion 83: Opciones Perceptron
Multicapa

Una vez ajustados los pardmetros, se presiona en el boton Aplicar para guardar

los cambios realizados sobre la construccion del modelo.
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Ajustados ya los pardmetros que van a regir la construcciéon del modelo con el
algoritmo seleccionado, se pueden elegir diferentes modalidades para la evaluacion

sobre el set de entrenamiento, del modelo creado.

Para elegir el método de validacion cruzada, se selecciona el checkbox asociado
y se establece un nimero de iteraciones del mismo. Si no se especifica ninguno, se

inicializara a 10 por defecto.

Si, por el contrario, se prefiere dividir el set de datos en set de entrenamiento y
set de validacion, se seleccionara el checkbox correspondiente a “Divisidn” y se
especificara un nimero entero, que sera el porcentaje del set de datos que se usara

para entrenamiento.

Una vez ajustado todo, se presiona el boton “Start”. Cuando el modelo haya sido
creado, se notificard mediante el correspondiente mensaje de informacion, y se
escribiran los resultados de la evaluacién sobre el &rea habilitada a tal efecto (ver

Settings Mumero de instancias: 63.0
Porcentaje correctas: 90.47619047619048%

9 09523809524%

i
Vaii.Cruzada  numero correctas: 57.0
numero incorrectas: 6.0
10 Error absoluto: 0.134324466825240446

Error relativo: 1.80170919937986%

Error cuadratico medio: 0.3048934991323115

[l Division Kappa: 0.8012618296529959

1

[TPrate TNrate FPrate FNrate Precision  Sensibilidad F-Medida AreaPRC AreaROC Clase

0.946 0.846 0.154 0.054 0.897 0.946 0.921 0.876 0.912 EVO
0.846 0946 0.054 0.154 0917 0.846 0.880 0.926 0912 Vo

@ be—clasificado como
350 20 [a=EVO
40 220 [b=VO

llustracion 84: Resultado Modelo Perceptron Multicapa

ilustracion 84).

Una vez construido el modelo, se puede realizar una comprobacién de su
funcionamiento mediante un set de prueba, o simplemente la clasificacién de

instancias nuevas, mediante la seleccion de la opcion “Evaluar’, del ComboBox.
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Si se elige ésta opcion y se presiona el boton “Start”, se abrird un cuadro de

dialogo con el cual se puede seleccionar el archivo de entrada que contiene las
muestras a predecir (ver ilustracion 85).

E Abrir >
Buscar en: ‘lj archivos generados |V|
=7 antiguos [} 8485ad749d51e7470d801bc19
[} ++Evo-vO_TEST.arff [y aizo11.pat

[} ++EVO-VO_TRAIN.arff [y aver.arff

[} +EVO-vO_TEST.arff [y capitulo3(1).pdf
[y +EVO-VO_TRAIN.arff [} datosmedidos.vsdx
[y 3 - Perceptron multicapa.pdf [} -EvO+VO_TEST.arff

q] Il I

Nombre de archivo: | |

Archivos de tipo: |Todos los Archivos | - ‘ 1

| Abrir | | Cancelar ‘

llustracion 85: Selector de archivo de test

Una vez seleccionado y presionado el botén abrir, se procede a la tarea de

prediccidn y, nuevamente, los resultados se podran ver en el area habilitada.

Si se desea evaluar el set de prueba usando un modelo anterior, se puede cargar

éste mediante la opcion “Cargar Modelo”, situada en el menu “File”, o mediante el
atajo de teclado Ctrl+M.
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3.4. Guardado de los Resultados
Una vez construido el modelo, y realizada la tarea de clasificacién, se pueden

guardar los resultados y el modelo, de varias formas: Si se hace click derecho sobre

el area de texto que contiene los resultados, se abrira un menu emergente (ver

Settings =

[v] Vali. Cruzada

MNumero de instancias: 40.0
10| Porcentaje correctas: 92.5%

Porcentaje incorrectas: 7.5%

[ Division numero correctas: 37.0

numero incorrectas: 3.0

Error absoluto: 0.07435004766852649
4 [Error relativo: 48.28042965020389%

[Error cuadratico medio: 0.23863005777982219
Kappa: 0.8387096774193549

[TPrate TNrate FPrate Fhrate Precision  Sensibilidad F-Medida  AreaPRC AreaR0OC Clase

11.000 0813 0188 0.000 0889 1.000 0941 0904 0.940 EVO
0.813 1.000 0.000 0188 1.000 0813 0897 0963 0.840 Vo

Salvar Datos
a b=——clasificado como ——
240 0.0 [a=EVO alvar Modelo

3.0 13.0 [b=VO

llustracion 86: Salvado de datos |

ilustracion 86).

Para guardar el modelo, se presiona sobre el boton “Guardar Modelo”, bien del

menu emergente o bien del menu que se despliega al presionar sobre el boton “File”.

Una vez presionado, se abre un cuadro de didlogo similar a la ilustraciéon 77, que

permite seleccionar el directorio de guardado, y especificar el nombre del archivo.

De una forma andloga se puede proceder al guardado del modelo creado,
seleccionando la opcién Salvar Modelo sobre el menu emergente, sobre el menu que

se despliega al presionar el boton “File”, o tecleando Ctrl+S.

125
Escuela Politécnica Superior de Jaén



Ma Angeles Pérez Carrasco

indice de
llustracién 1:
llustracién 2:
llustracién 3:
llustracion 4:
llustracién 5:
llustracién 6:
llustracién 7:
llustracién 8:
llustracién 9:
llustracién 10
llustraciéon 11
llustraciéon 12
llustracién 13
llustraciéon 14
llustracién 15

llustracién 16:
llustracién 17:
llustracién 18:
llustraciéon 19:
llustracién 20:
llustracién 21:
llustracién 22:
llustracién 23:
llustracién 24:
llustracién 25:
llustracién 26:
llustracién 27:
llustracién 28:
llustracién 29:
llustracién 30:
llustracién 31:
llustracién 32:
llustracién 33:
llustracién 34:
llustracién 35:
llustracién 36:
llustracién 37:
llustracién 38:
llustracién 39:
[lustracioén 40:
llustracién 41:
llustracién 42:
llustracion 43:
llustracién 44:
llustracién 45:
llustracion 46:

Implementacion en java de una herramienta
para la clasificacion de aceites segun su calidad.

Figuras
E-NOSE ... 10
Interfaz Disefio RaPiAMINEr ......coooiiiiii 12
Resultados MOEIO ..........cooeviiiiiiiiiiiiieeeeee e 13
Toolbox Classification Learner Matlab...........cccccooiiiiiiies 14
Pantalla Proramacion IBM SPSS Modeler.........cccuvvvieieeiiiiiiiiiiieeee e 16
Resultados EVAlUACION ..........coiiiiiiiiiiiiiice e 17
ENtorno grafico de RSIUIO........cooiiiiiiiiiiiiie e 18
Selector de interfaces WekKa ............ueiiiiiiiiiiiieiiieiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 19
Pestafia Preprocess de EXPIOrer ... 20
cFormato de archivo ARFF ... 21
s Pestafia Clasiffy ... 22
s Pestana VISUANIZE .......oovvviiiii e 23
sInterfaz NetBeaNs .......ooooeeeieeeeeeee e 26
DJFrame €n NEtBEANS .......uuii i 27
.1.1: Esquema de emision de informacionmenSaje .........cccceeevrvieeeiiiiiiee i, 29
Esquema de emisién de informacion....................cccccc 29
Representacion H frente @ P.......oooieiiiiiiieeeiiee e 30
SUDAIVISION DAASEL .....eviieeeieiiiiiiiiie et e e e e e e e e e e 32
AJUSEE ENtreNamMIENTO. ... . 36
Creacion de regla €N PART ...t 38
FUNCION LOGIt ..o 44
AABOOSLE ...t ea 48
Divisién mediante una Recta ..............ccc 53
casos linealmente N0 SEPArabIES...........uuuuuiiuiiiiiiii e 56
Clases separadas por distintos Kernels .......... ... 58
Modelo NEUIONa ..o 62
T (ol=T o1 {0 o [T PP PP TPPPPPPI 63
HIPErplano €N 2D ... 63
Perceptrén MUltiCapa.........coooiiiiiiiiii 65
Regiones clasificacion en funcion de las Capas........cccccovvvvvivieeeeeiiieniiiiieeeenn 65
S0 100 T = 66
perceptron multicapa de €Jemplo...........uuvveiiiiiiiiii e 67
Ejemplo de fichero de datos ...........ccveeiiiiiiiiiie e 71
Diagrama de Flujo creacidn fichero ..................cccoo 72
Flujograma "DatoSMedidOS" ........oooiiiiiiiiieeee e 73
Flujograma UIIMOCIEAN .........ccovieiiiiiii it e 74
Curva de Medida normalizada Sensor 1, muestra 53.......cccceveiveeiieieeeeneeeennnns 75
Curva de Medida Normalizada Sensor 5, muestra 53 ..........cccccoeeeiiiiiiciiicnnnns 75
Algoritmo genérico creacion Modelo.............ccc 77
Matriz CONFUSION ... 84
(T 12 1O 87
Arbol J48 OptiMO RESUIANTE .........cc.veeeieeieieee et 90
Resultados sobre set de entrenamiento con validacion cruzada J48............. 91
[£=T0 ] F= S o = o PP 92
Resultados sobre set de entrenamiento con validacion cruzada PART ......... 93
Resultados sobre set de entrenamiento con validacion cruzada PART ......... 94
126

Escuela Politécnica Superior de Jaén


file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276336
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276337
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276338
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276339
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276340
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276341
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276342
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276343
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276344
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276345
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276346
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276347
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276348
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276349
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276350
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276351
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276352
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276353
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276354
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276355
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276356
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276357
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276358
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276359
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276360
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276361
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276362
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276363
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276364
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276365
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276366
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276367
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276368
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276369
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276370
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276371
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276372
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276373
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276374
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276375
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276376
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276377
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276378
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276379
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276380

Ma Angeles Pérez Carrasco Implementacion en java de una herramienta
para la clasificacion de aceites segun su calidad.

1TV (= T To ] a T A © o [0 £ PO SRPPRRIN 97
llustracion 48: Resultados sobre set de entrenamiento con validacion cruzada SimpleLogistic
............................................................................................................................................... 97
llustracion 49: Resultados sobre set de entrenamiento con validacion cruzada SMO .......... 99
llustracion 50: Resultados sobre el set de entrenamiento con validacién cruzada, Perceptrén
Y10 ] Tor=T o = PP PP PP P PPPPPPPP 101
llustracion 51:reglas de clasificacion Creadas .............ooouiiieiieiiiiiie e 102
llustracién 52: Resultados sobre el set de entrenamiento con validacién cruzada, OneR .103
llustracion 53: Pantalla PrinCipal............coooioiiiiiiiiii e 105
llustracion 54: pestafia Clasificar ............ccccee i, 105
llustraciéon 55: interfaz de creacidn de archivos .............ccccceoi 106
llustracion 56: Mensaje CANCEIACION ...........cooiuuriiiiiiiiii et 106
llustracion 57: Ventana de carga de arChivo ..., 107
llustracidn 58:Interfaz ClasifiCaAdOreS .........cooiviiiiiiii e 108
llustracion 59: error por falta de set de datos..........ooooeiiiiii 108
llustracion 60: Resultados evaluacion..............cooooeeii i, 109
HUSEracion 61: OPCIONES K* ......cooiiiiiieiiiiiie ettt e e e e e e naee s 110
llustracion 62: OPCIONES JA8........ccooii i, 110
llustracion 63: 0pcioNes SIMPIELOGISTIC .....coviiiiiiiiiiiiie e 110
UStracion 64: OPCIONES SMO ........ueiiiiiiiiiie ettt e e e e baeee s 111
llustracion 65: OpCioNES KEINEL.........coooei i, 111
[USEracion 66: OPCIONES IMLP ...t e e aeeeas 112
llustracion 67: ventana ONER............ooooii i, 112
lustracion 68: DesScarga JAVA SE | ... 115
llustracion 69: Descarga JAVA SE Il ........ooi i 116
llustracion 70: Instalacion JAVA SE | ..., 116
llustracion 71: INstalacion JAVA SE ...t 117
llustracion 72: pantalla prinCipal ..., 117
llustracion 73: Creacion de ArChivosS..........ooooi i, 118
llustracion 74: Mensaje iINFOrMALIVO ...........eieiiiiiiie e 118
llustracion 75: Seleccionador ArChiVos ..., 118
llustracién 76: Creacion archivo de entrenamiento ..o, 119
llustracion 77: Creacion de Archivos ..., 119
llustracion 78: Cargador de 10S ArChiVOS............cooooeiiiiii . 120
llustracion 79: Seleccionando ArChiVO ...........oocuuiiiiiiiie e e e 120
llustracion 80: Archivo Cargado ..........ccoooeiiiiiiiiii 121
llustracion 81: Clasificadores diSponibIES ..............ooviiiiiiiiiiiii e 121
llustracion 82: interfaz clasificador ... 122
llustracién 83: Opciones Perceptron Multicapa..............cccoeee e, 122
llustracion 84: Resultado Modelo Perceptron MUltiCapa ...........ccueeeeiiiiiieiiiiiiie e 123
llustracion 85: Selector de archivo de teSt ..o, 124
llustracion 86: Salvado de datOS | ......ccooeeeiiiii i 125

127

Escuela Politécnica Superior de Jaén


file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276381
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276382
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276382
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276383
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276384
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276384
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276385
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276386
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276387
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276388
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276389
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276390
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276391
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276392
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276393
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276394
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276395
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276396
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276397
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276398
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276399
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276400
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276401
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276402
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276403
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276404
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276405
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276406
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276407
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276408
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276409
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276410
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276411
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276412
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276413
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276414
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276415
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276416
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276417
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276418
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276419
file:///C:/Users/Ange/Desktop/TFGD_completo.docx%23_Toc18276420

Ma Angeles Pérez Carrasco Implementacion en java de una herramienta
para la clasificacion de aceites segun su calidad.

Referencias
[1] Lépez Garcia, C., & Ferndndez Veiga, M. (2002). Teoria de la Informacién y Codificacion

[2] (2004). Recuperado de
https://cs.uns.edu.ar/~ldm/mypage/data/ss/info/teoria_de la_ informacionl.pdf

[3] Quinlan, J. (1992). C4.5 - programs for machine learning. San Mateo, Calif: Kaufmann.

[4] Frank, E., & Witten, I. (1998). Generating accurate rule sets without global optimization.
Hamilton, N.Z.: Dept. of Computer Science, University of Waikato.

[5] Cleary, J., & Trigg, L. (1998). K*. An Instance-based Learner Using an Entropic Distance
Measure. Hamilton, N.Z.: Dept. of Computer Science, University of Waikato.

[6] Camarero Rioja, L., Almazan Llorente, A., & Mafias Ramirez, B. Regresion Logistica:
Fundamentos y aplicacion a la investigacion socioldgica [Ebook].

[7] StatQuest with Josh Starmer. (2018). Logistic Regression Details Pt 2: Maximum
Likelihood [Video]. Recuperado de https://www.youtube.com/watch?v=BfKanl1aSG0

[8] WekaMOOC. (2013). Data Mining with Weka (4.4: Logistic regression) [Video].
Recuperado de https://www.youtube.com/watch?v=ThmZU3dTIDo

[9] Friedman, J., Hastie, T., & Tibshirani, R. (1998). Additive Logistic Reggresion: A statistical
view of boosting.

[10] Landwehr, N., Hall, M., & Frank, E. (2004). Logistic Model Trees.

[11] Platt, J. (2000). Fast Training of Support Vector Machines using Sequential Minimal
Optimization [Ebook].

[12] Isasi Vifiuela, P., & Galvan Leon, |. (2008). Redes de neuronas artificiales. Madrid, [etc.]:
Pearson-Prentice Hall.

[13] Rojas, R. Neural Networks

[14] Garcia, J. (2015). 4c.- Redes Neuronales: Facil y desde cero [Video]. Recuperado de
https://www.youtube.com/watch?v=NgwTFtOQMoM&list=PLANA8FVrBIBAWkZmbswwWiF8a
_52dQ3JQ&index=7&t=609s

[15] Garcia, J. (2015). 4d.- Redes Neuronales: Facil y desde cero [Video]. Recuperado de
https://www.youtube.com/watch?v=toAPgzWDZJE&Iist=PLANA8FVrBISBAWKZmbswwWiF8a _
52dQ3JQ&index=7

[16] Holte, R. (1993). Very Simple Classification Rules Perform Well on Most Commonly
Used Datasets [EbookK].

[17] Chesiievar, C. (2009). Datamining y Aprendizaje Automatizado 05 — Aprendizaje de
Conjuntos de Reglas [Ebook]. Departamento de Cs. e Ing. de la ComputacionUniversidad
Nacional del Sur. Recuperado de
http://cs.uns.edu.ar/~cic/dm2009/downloads/transparencias/05_dm%20(Learning_rules).pdf

128
Escuela Politécnica Superior de Jaén


https://cs.uns.edu.ar/~ldm/mypage/data/ss/info/teoria_de_la_informacion1.pdf
http://cs.uns.edu.ar/~cic/dm2009/downloads/transparencias/05_dm%20(Learning_rules).pdf

Ma Angeles Pérez Carrasco Implementacion en java de una herramienta
para la clasificacion de aceites segun su calidad.

[18] CSVLoader. (2019). Recuperado de
http://weka.sourceforge.net/doc.dev/weka/core/converters/CSVLoader.html

[19] ArffLoader. (2019). Recuperado de
http://weka.sourceforge.net/doc.dev/weka/core/converters/ArffLoader.html

[20] KStar. (2019). Recuperado de
http://weka.sourceforge.net/doc.dev/weka/classifiers/lazy/KStar.html

[21] Recuperado de
http://cruise.eecs.uottawa.ca/git/umple/Umplificator/UmplifiedProjects/weka-
umplified-0/src/main/java/weka/classifiers/lazy/KStar.java

[22] SimpleLogistic. Recuperado de
http://weka.sourceforge.net/doc.dev/weka/classifiers/functions/SimpleLogistic.html

[23] PolyKernel. (2019). Recuperado de
http://weka.sourceforge.net/doc.dev/weka/classifiers/functions/supportVector/PolyKer
nel.html

[24] SMO. Recuperado de
http://weka.sourceforge.net/doc.dev/weka/classifiers/functions/SMO.html

[25] MultilayerPerceptron. Recuperado de
http://weka.sourceforge.net/doc.dev/weka/classifiers/functions/MultilayerPerceptron.h
tml

[26] OneR. Recuperado de
http://weka.sourceforge.net/doc.dev/weka/classifiers/rules/OneR.html

[27] J48. Recuperado de
http://weka.sourceforge.net/doc.dev/weka/classifiers/trees/J48.html

[28] PART. Recuperado de
http://weka.sourceforge.net/doc.dev/weka/classifiers/rules/PART .html

[29] Descargas de Java SE. (2019). Recuperado de
https://www.oracle.com/technetwork/es/java/javase/downloads/index.html

129
Escuela Politécnica Superior de Jaén


http://weka.sourceforge.net/doc.dev/weka/core/converters/CSVLoader.html
http://weka.sourceforge.net/doc.dev/weka/classifiers/functions/supportVector/PolyKernel.html
http://weka.sourceforge.net/doc.dev/weka/classifiers/functions/supportVector/PolyKernel.html
http://weka.sourceforge.net/doc.dev/weka/classifiers/functions/SMO.html
http://weka.sourceforge.net/doc.dev/weka/classifiers/functions/MultilayerPerceptron.html
http://weka.sourceforge.net/doc.dev/weka/classifiers/functions/MultilayerPerceptron.html
http://weka.sourceforge.net/doc.dev/weka/classifiers/rules/OneR.html
http://weka.sourceforge.net/doc.dev/weka/classifiers/trees/J48.html
http://weka.sourceforge.net/doc.dev/weka/classifiers/rules/PART.html

Ma Angeles Pérez Carrasco Implementacion en java de una herramienta
para la clasificacion de aceites segun su calidad.

130
Escuela Politécnica Superior de Jaén



