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Capitulo 1

Resumen

Con este trabajo se busca identificar la capacidad de detectar la retinopatia diabética apli-
cando Aprendizaje Automatizado a electrorretinogramas (ERG) obtenidos de pacientes sanos y

enfermos.

Los ERG recibieron un preprocesamiento a través de la aplicacion de la Transformada
Continua de Wavelet (TCW) con las wavelet madre Morlet Compleja, Morlet Real, Gaussiana
Compleja, Gaussiana Real, Shannon y Sombrero Mexicano. Como resultado de esta operacion, se
produjo un escalograma por cada muestra de ERG, que representa la potencia de una frecuencia
respecto al tiempo. De esta representacion se obtuvo el promedio de la potencia en 71 frecuencias
de interés obtenidas de forma logaritmica. Con esto cada observacién o muestra que procesan
los modelos tiene 71 variables numéricas y una variable categérica que indica el estado sano o

enfermo.

Posteriormente a las observaciones se les aplicaron los algoritmos de extraccion de carac-
teristicas Andlisis de Componentes Principales (ACP) y Anélisis Discriminante Lineal (ADL),
que son utilizados para comprimir los datos y para hacer més efectivo su uso por parte de los

modelos de Aprendizaje Automatizado.

Los algoritmos de Aprendizaje Automatizado aplicados son Bosques Aleatorios, Bayesiano
Ingenuo Multinomial, Bayesiano Ingenuo Gaussiano, Redes Neuronales, Redes Neuronales
Convolucionales y Redes Neuronales Recurrentes. Para mejorar su desempefio y capacidad de
clasificacion, a los algoritmos se les aplicé una optimizacién de hiperparametros, que es un
método que prueba iterativamente distintos valores de las variables iniciales que requiere el
funcionamiento interno de un algoritmo, de forma que alguna métrica mejore (estas variables
son adicionales a las 71 variables de cada observacion y son diferentes para cada algoritmo).

Para analizar cudles algoritmos y métodos de preprocesamiento de datos fueron més ttiles,
se hace una comparativa de las métricas abc_cor, exactitud, precision, sensibilidad, especificidad
y fl-score para los modelos con cada una de las 6 wavelet madre utilizadas, con las 71 variables

obtenidas con TCW y el promedio de potencias, con ACP y con ADL.

Los resultados muestran que ADL reduce la capacidad de deteccion y distincién entre sanos



y enfermos. ACP mantiene resultados similares o menos efectivos a comparacion de los datos
que no lo aplicaron, pero permite comprimir los datos entre el 2 % y 4 % del tamaiio original. El
mejor resultado lo producen las Redes Neuronales con las 71 variables obtenidas de la wavelet
Gaussiana Real sin aplicarles ACP o ADL. El peor desempefio lo tienen las Redes Neuronales

con la wavelet Gaussiana Compleja aplicando ADL.

Summary

This work seeks to identify the ability to detect diabetic retinopathy by applying Machine
Learning to electroretinograms (ERG) obtained from healthy and sick patients.

The ERGs received preprocessing through the application of the Continuous Wavelet Trans-
form (CWT) with the mother wavelets Complex Morlet, Real Morlet, Complex Gaussian, Real
Gaussian, Shannon and Mexican Hat. As a result of this operation, a scalogram was produced for
each ERG sample, representing the power of a frequency with respect to time. From this repre-
sentation, the average power was obtained at 71 frequencies of interest obtained logarithmically.
With this, each observation or sample processed by the models has 71 numerical variables and a
categorical variable that indicates the healthy or sick state.

Subsequently, the feature extraction algorithms Principal Component Analysis (PCA) and Li-
near Discriminant Analysis (LDA) were applied to the observations, which are used to compress
the data and to make its use more effective by the Automated Learning models.

The Machine Learning algorithms applied are Random Forests, Multinomial Naive Bayes,
Gaussian Naive Bayes, Neural Networks, Convolutional Neural Networks and Recurrent Neural
Networks. To improve their performance and classification capacity, hyperparameter optimization
was applied to the algorithms, which is a method that iteratively tests different values of the initial
variables required by the internal functioning of an algorithm, so that some metric improves
(these variables are additional to the 71 variables of each observation and are different for each
algorithm).

To analyze which algorithms and data preprocessing methods were most useful, a comparison
is made of the metrics auc_roc, accuracy, precision, sensitivity, specificity and f1-score for the
models with each of the 6 mother wavelets used, with the 71 variables obtained with CWT and
the average of powers, with PCA and with LDA.

The results show that LDA reduces the ability to detect and distinguish between healthy and
sick. PCA maintains similar or less effective results compared to the data that did not apply it,
but allows the data to be compressed between 2 % and 4 % of the original size. The best result is
produced by Neural Networks with the 71 variables obtained from the Real Gaussian wavelet
without applying PCA or LDA. The worst performance is achieved by Neural Networks with the
Complex Gaussian wavelet applying LDA.



Capitulo 2

Introduccion

2.1. Definicion del Problema

La diabetes es una patologia comun en México y el mundo. En 2019 se estimaba que 463
millones de personas padecian diabetes, y se pronostica que para 2045 la cifra se incremente a
700 millones [1]. Esta produce distintos dafos, entre ellos la retinopatia diabética, que es una
de las principales causas de ceguera (22.27 % del total mundial) [2]. Se espera que también se

incremente el nimero de personas diagnosticadas con ella [3] [4].

La retinopatia diabética es producida por dafios al sistema vascular ocular y al sistema
neurovascular, causando aneurismas, hemorragias, exudados y otros dafios en la retina, lo que
conlleva una disminucién o pérdida de la vision. Se divide en proliferativa (etapa final) y no
proliferativa (etapa inicial). La etapa no proliferativa se divide en leve, moderada y severa.
Cuando se llega a la etapa proliferativa el dafio es irreversible, por lo que es importante hacer un
diagndstico temprano [5] [6] [7].

El Aprendizaje Automatizado consiste en la capacidad de extraer informacién de un conjunto
de datos por medio de algoritmos computacionales con el fin de identificar, optimizar, predecir o
clasificar fenémenos [8] [9]. Esta rama de la Inteligencia Artificial ha demostrado tener utilidad
en el drea médica, aplicindose en el diagndstico de patologias y su tratamiento [10]. Por medio
de esta tecnologia se propone desarrollar modelos que permitan detectar en una etapa temprana

la retinopatia diabética, permitiendo un tratamiento con mayor antelacion.

Para desarrollar los modelos de prediccion se tienen como datos iniciales electrorretinogra-
mas obtenidos de pacientes sanos y de pacientes diagnosticados con retinopatia diabética. Un
electrorretinograma o electrorretinografia (ERG) de campo completo se define como la medicién
de la actividad eléctrica en la retina al recibir estimulos de luz, colocando o acercando electrodos
en la cornea, la conjuntiva bulbear o la piel del parpado inferior [11]. Las variaciones en la
forma e intensidad de las sefiales eléctricas obtenidas tienen una correlacion con la aparicion de
patologias en la retina y disfunciones en la vision [12]. En capitulos posteriores se explicard con

mayor detalle la metodologia para recopilar los ERG y sus caracteristicas.



2.2. Estado del Arte

En el periodo entre 2016 y 2020 la mayoria de las investigaciones de Aprendizaje Automa-
tizado aplicado a la retinopatia diabética se enfocaron al estudio de imagenes de fondo de ojo
donde se observan dafios como aneurismas y hemorragias, procesesdndolas en su mayoria con los
algoritmos de Arboles de Decisién (AD) y Médquinas de Soporte Vectorial (MSV). Desde 2020
hasta 2022 se dio prioridad a la implementacion de Aprendizaje Profundo, Redes Neuronales y
métodos de clasificacion de imagenes; también sobre fotografias de fondo de ojo [13].

De 150 articulos recopilados sobre la aplicacion de Aprendizaje Automatizado a la retinopatia
diabética entre enero de 2015 y septiembre de 2020, 81 se enfocaban a la creacién de 84
algoritmos para detectar la retinopatia diabética por medio de imédgenes de fondo de ojo. Esos
algoritmos pertenecen a alguna de las siguientes categorias: Redes Neuronales Convolucionales
(RNC), Redes Neuronales Artificiales (RNA), Redes Neuronales Recurrentes (RNR), Redes
Neuronales de Memoria a Largo-Corto Plazo (RNMLCP), Bosques Aleatorios (BA), Maquinas
de Soporte Vectorial (MSV), métodos de Loégica Difusa y otras configuraciones de Redes
Neuronales. Desde 2019 se da un incremento en el uso de RNC. La exactitud o porcentaje
de predicciones correctas conseguida para detectar o clasificar la retinopatia diabética con los
algoritmos donde se han hecho estudios comparativos estd entre 85.96 % y 99.85 % [14].

Con la informacidn anterior se puede decir que todavia no se ha hecho un estudio extensivo
sobre la posibilidad de utilizar ERG para clasificar la retinopatia diabética a través del Aprendizaje
Automatizado. Ademds las imdgenes de fondo de ojo permiten detectar la retinopatia diabética
cuando ya existe un dafio en el ojo, y un ERG tiene el potencial de hacer una deteccion antes del
dafio [15]. A continuacién se mencionan algunas investigaciones que han utilizado ERG para
clasificar retinopatia diabética o patologias oculares relacionadas.

Se ha diagnosticado glaucoma en ratones a partir de ERG, obteniendo resultados de 90 % de
exactitud para clasificar dos categorias y 80 % para clasificaciones con mds de dos categorias,
ambos mediante el algoritmo de Bosques Aleatorios (BA) [16].

Un modelo hibrido que combina los algoritmos de Mdquinas de Soporte Vectorial (MSV),
Adaboost con Bosques Aleatorios (BA) y Regresion Logistica (RL) ha sido utilizado para clasifi-
car fenotipos de ERG segtn distintas variantes del gen ABCA4, alcanzando una exactitud general
de 91.8 %. Para los fenotipos 1, 2 y 3 se obtuvieron 96.7 %, 39.3 % y 93.8 % respectivamente
[17].

Modelos de Aprendizaje Automatizado fueron aplicados sobre series de tiempo obtenidas
de ERG para clasificar neuropatias dpticas. MSV obtuvo una exactitud de 83 %, BA 73 %,
Potenciacion del Gradiente (PG) 70 %, RNMLCP 68 %, Bosque de Series de Tiempo (BST)
74 % , Vecino Mas Cercano (VMC) combinado con Deformacién Dindmica del Tiempo (DNT)
65 % y MSV con Kernel de Funcién de Base Radial (KFBR) 69 % [18],

Ha sido comprobado que al aplicar una Transformada Continua de Wavelet (TCW) sobre las

senales ERG, la capacidad para detectar una patologia se incrementa en el caso del algoritmo de
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Arboles de Decisién (AD). La exactitud para clasificar entre pacientes sanos y con una patologia
estd entre 78 % y 83 % para un grupo de adultos y entre 58 % y 70 % para un grupo pediétrico.
Sin la TCW se tiene un 52 % para el conjunto de datos de ERG pediétrico y 54 % para el de
adultos [19].

Imégenes de fondo de ojo se han combinado con ERG para clasificar la etapa de retinopatia
diabética en la que se encuentra un paciente. Por medio de una Red Neuronal Convolucional
Profunda (RNCP) se clasifican las imagenes y con una Red Neuronal Artificial (RNA) se
clasifican sefiales ERG. Después se comparan los resultados de ambos modelos para hacer una
clasificacion final. La exactitud tiene valores cercanos a 96 % [20].

La diabetes tipo 2 fue diagnosticada a partir de ERG con el algoritmo de Bosques Aleatorios
(BA). Para sefiales obtenidas de ratones la exactitud tiene valores entre 80 % y 87.5 %; Con
sefiales provenientes de humanos 67.4 % para datos obtenidos de diferentes clinicas y 86.6 %
con sefiales medidas desde un mismo dispositivo [21].

Las ventajas clinicas de utilizar ERG a comparacién de otros métodos son el ser un proceso
no invasivo para el paciente que puede ser realizado en unos minutos y no inhabilita o dafia
al paciente. El procedimiento para medir un ERG es sencillo y es posible que personal no tan
especializado lo aplique. Un ERG puede detectar cambios sutiles en la retina [22]. Por otro
lado, los dispositivos de obtencion de ERG mas modernos son portétiles y no requieren colocar
electrodos directamente en los ojos del paciente.

Como aportacién a la investigacion del Aprendizaje Automatizado con ERG para clasificar
retinopatia diabética, se propone evaluar el desempeiio de distintos algoritmos de clasificacion
que utilicen como entrada ERG a los que se les han extraido caracteristicas relevantes a través de

algoritmos como el Andlisis de Componentes Principales y el Andlisis Discriminante Lineal.

2.3. Objetivos

= Desarrollar modelos de Aprendizaje Automatizado para detectar la retinopatia diabética a
partir de ERG.

* Implementar los algoritmos Bosques Aleatorios, Bayes Ingenuo Multinomial, Bayes
Ingenuo Gaussiano, Redes Neuronales simples, Redes Neuronales Recurrentes y
Redes Neuronales Convolucionales para la deteccion de retinopatia diabética a través
de ERG.

* Optimizar los algoritmos de Bosques Aleatorios, Bayes Ingenuo Multinomial, Ba-
yes Ingenuo Gaussiano, Redes Neuronales simples, Redes Neuronales Recurrentes
y Redes Neuronales Convolucionales a través de extraccion de caracteristicas y

optimizacién de hiperpardmetros.



= Comparar el desempeiio de los modelos al preprocesar los ERG que reciben con la

Transformada Continua de Wavelet.

» Utilizar ERG preprocesados con las wavelet madre Morlet Compleja, Morlet Real,

Gaussiana Compleja, Gaussiana Real, Shannon y Sombrero Mexicano.

* Obtener métricas que describan el desempeiio de los modelos con cada una de las
wavelet madre aplicadas, con el fin de conocer cudles wavelet madre tienen mayor

potencial para facilitar la deteccion de retinopatia diabética.

2.4. Contenido de esta obra

En el capitulo 1 y 2 se da un resumen y una introduccion general acerca del estudio realizado
en este texto.

En el capitulo 3 se muestra la teoria y conceptos que son el fundamento para la investigacién
mostrada en esta obra, que son la definicion y descripcion del Aprendizaje Automatizado, los
algoritmos de aprendizaje utilizados y su funcionamiento, las técnicas para manejar o filtrar
los datos en un estudio como el aqui realizado, con un enfoque en el Andlisis de Componentes
Principales (ACP) y el Andlisis Discriminante Lineal (ADL), ademds de las métricas para evaluar
un modelo de Aprendizaje Automatizado, el método de optimizacion de hiperpardmetros que
permite mejorar las métricas de un algoritmo de aprendizaje y la Transformada Continua de
Wavelet (TCW), que permiti6 filtrar y preparar los electrorretinogramas (ERG) utilizados en este
estudio.

El origen, método de obtencion y preprocesamiento de los ERG es explicado en el capitulo 4.
En el capitulo 5 se da una descripcion mds detallada de cémo se implementaron los algoritmos
de Aprendizaje Automatizado, los métodos de extraccion de caracteristicas ACPy ADL, y la
optimizacion de hiperparametros.

El capitulo 6 contiene la descripcién y anélisis de los resultados obtenidos en los experimentos
realizados para este trabajo, apoydndose de graficas de calor que permiten comparar el desempeiio
de determinado algoritmo con un método de extraccion de caracteristicas y cada wavelet. Cada
resultado es un promedio de 10 repeticiones de algin algoritmo.

El capitulo 7 contiene las conclusiones de esta investigacion. Finalmente, en el apéndice A
se colocan las métricas obtenidas en cada experimento realizado, de los cuales surgieron los
promedios. El apéndice B contiene tablas con los valores de hiperpardmetros obtenidos para cada
algoritmo y el apéndice C gréficas que representan las mejoras obtenidas con la optimizacion de

hiperparametros.



Capitulo 3

Marco Teorico

3.1. Definicidn, clasificacion y caracteristicas del
Aprendizaje Automatizado

El Aprendizaje Automatizado surge como un subcampo de la Inteligencia Artificial. Este con-
siste en determinar o predecir una caracteristica, comportamiento o pertenencia con algoritmos
o modelos matemadticos, segtin una o distintas variables objetivo (variables dependientes) que
obtienen sus valores a partir de variables predictoras (variables independientes) que se originan

al procesar un conjunto de datos [23].

Cada proyecto de Aprendizaje Automatizado es tinico, ya que al trabajar con datos diferentes
se producen modelos diferentes [24]. Se divide en Aprendizaje Supervisado, Aprendizaje no
Supervisado y Aprendizaje de Refuerzo [25] [26] [27].

3.1.1. Aprendizaje Supervisado

Para este tipo de aprendizaje los algoritmos se aplican sobre observaciones, donde cada ob-
servacion representa un conjunto de variables predictoras y variables objetivo. Cada observacion
tiene las mismas variables objetivo y variables predictoras que las demads. Las observaciones
con las que se formara o entrenard un modelo estan etiquetadas, 1o que quiere decir que debe
conocerse €l valor de las variables objetivo desde un principio. Existen dos tipos de aprendizaje

supervisado, clasificacion y regresion [28] [29].

Clasificacion

Las variables objetivo que se van a predecir son categoricas, lo que implica que son finitas,
discretas y sin una relacion de orden. Las variables predictoras pueden tener cualquier valor que

pueda ser procesado o interpretado por un algoritmo.



Regresion

En este caso las variables objetivo se definen como valores numéricos continuos dependientes
y las variables predictoras como valores numéricos continuos independientes. Estas variables
tienen una relacion matemética que se establece o encuentra mediante los modelos de Aprendizaje

Supervisado y se representa con una funcién o modelo matematico [25].

3.1.2. Aprendizaje no Supervisado

Los datos u observaciones usados en este tipo de aprendizaje no tienen etiquetado, ya que no
se conoce la clasificacién o estructura de los datos. Mediante este método se trata de encontrar
un patrén o caracteristica de los datos que permita usarlos para clasificar o que haga posible
etiquetarlos [29]. Un algoritmo perteneciente a este tipo de aprendizaje es el agrupamiento, en el
cual se forman grupos de datos que comparten valores o alguna caracteristica. También se dice
que los algoritmos para reducir la dimensionalidad de los datos se pueden considerar parte del
aprendizaje no supervisado [30].

Algunos autores agregan la clasificacion del Aprendizaje Semi-supervisado, donde para un
conjunto de observaciones solo se tiene una parte etiquetada. Las observaciones no etiquetadas
se agrupan de manera no supervisada comparandose con los datos ya etiquetados, de manera
que por cada valor o valores posibles de las variables objetivo hay un grupo de observaciones no
etiquetadas. Después se etiquetan las observaciones segun el grupo al que pertenezcan, hasta
que todas las observaciones existentes estén etiquetadas y puedan ser usadas en el aprendizaje

supervisado [31].

3.1.3. Aprendizaje por Refuerzo

Consiste en un sistema o agente que se mejora a si mismo después de repetir determinadas
acciones en su entorno, las cuales le devuelven valores que le indican si sus acciones fueron las
correctas o esperadas. El entorno se divide en estados a los que se llega mediante determinadas
acciones, y es posible establecer un estado final que se alcanza o evita. Estos modelos se entrenan
a través de varias iteraciones en las que se encuentran las mejores acciones para llegar al estado

final o deseado, perfecciondndose a si mismos en cada iteracién [32] [33].

3.1.4. Etapas del Aprendizaje Automatizado

Los autores no concuerdan con la definicién y cantidad de etapas [34] [35], sin embargo, se
pueden estructurar como las siguientes segtn las fuentes de informacion consultadas:
Extraccion o seleccion de caracteristicas. Variables a utilizar

Generalmente los datos o muestras disponibles para un estudio estdn mezclados con datos

irrelevantes o no son los Optimos para un objetivo de investigacion establecido, por lo que



es necesario realizar un andlisis que permita conocer los datos existentes y a partir de ellos
seleccionar los mds adecuados. Este andlisis se conoce como extraccion de caracteristicas, y si
no se hace de manera correcta, el desempeio de los algoritmos de aprendizaje serd afectado [36].

También es importante evitar sesgos cognitivos al conformar un conjunto de datos. Estos
sesgos se producen debido a inferencias o creencias de las personas que hacen que discriminen o
favorezcan ciertos datos. Si los datos no se eligen imparcialmente, las predicciones y resultados
de los modelos no mostrardn efectivamente la realidad del fendémeno que se esté estudiando [37].

Se han desarrollado técnicas que potencian la extraccién de caracteristicas segun el tipo
de datos que se manejen, como las orientadas a las series de tiempo, las enfocadas a sefales
de frecuencia o las disefiadas para tratar imagenes [36]. Conocer profundamente los datos
disponibles permitira elegir las técnicas mds adecuadas, lo que incrementara la posibilidad de
tener buenos resultados de prediccion o clasificacion.

En algunas fuentes se hace una diferencia entre los conceptos de seleccion de caracteristicas 'y
extraccion de caracteristicas. El primero se describe como escoger algunas variables predictoras
seglin un criterio como la relevancia o correlacién respecto de las demads, y el segundo como
la aplicacion de un algoritmo que obtenga nuevas variables predictoras a partir de procesar las
originales. Cualquiera de los dos métodos mencionados busca reducir la dimensionalidad de los

datos para hacer mds precisos o rdpidos los modelos de Aprendizaje Automatizado [38] [39].

Seleccion de algoritmo de aprendizaje

Se dice que no hay una técnica precisa para escoger el algoritmo de aprendizaje que mejor
funcionaré en un estudio, por lo que se deben probar varios algoritmos y obtener su desempefio
seglin una métrica como la exactitud [40] [41]. Si un algoritmo result6 ser el mejor en una
investigacidn, no necesariamente es el mejor para otras investigaciones similares. Cada algoritmo
tiene sus ventajas y desventajas debido a la forma en que funciona. Por otra parte, el tipo o

formato de los datos que recibe puede afectar su rendimiento [42].

Preprocesamiento

Si los datos no tienen un formato de valor til para un algoritmo de aprendizaje automatizado,
después de recopilarlos y organizarlos habrd que hacer transformaciones sobre ellos con el fin de
hacerlos aptos. Algunas de estas transformaciones son la estandarizacion segun una distribucion
normal o el escalado de los datos en un intervalo de valores de 0 a 1. También se recomienda
aplicar algoritmos de reduccion de dimensionalidad, que disminuirdn la posibilidad de tener
datos redundantes o correlacionados y agilizaran la ejecucion de los algoritmos de aprendizaje al
compactar el tamafio de los datos que procesaran [43].

Algunos autores consideran que esta etapa es perteneciente o igual a la extraccién de caracte-

risticas [38].



Aprendizaje o entrenamiento

Cuando a partir de un conjunto de observaciones se crea un modelo matematico que permite
predecir o clasificar las variables objetivo de otro conjunto de observaciones, se dice que el
modelo aprende o se entrena. Para evitar sesgos estadisticos o sobreajustes (cuando un modelo
clasifica o predice muy bien los datos con los que fue entrenado pero no otros) al evaluar
el desempefio de un modelo o algoritmo de aprendizaje supervisado, se dividen los datos

preprocesados en dos conjuntos, uno de entrenamiento y otro de prueba.

Si no se usan conjuntos de entrenamiento y prueba no se podra hacer un andlisis del de-
sempefio general del modelo, en caso de no tener acceso a nuevas observaciones con las cuales
probar un modelo. Las proporciones mds utilizadas para los datos de entrenamiento y prueba
son 60 %/40 %, 70 %/30 % y 80 % /20 % respectivamente. Para conjuntos de datos con mdas de
100000 observaciones es factible usar la proporcién 90 %/10 % 6 99 % /1 % [44].

Con las observaciones del conjunto de entrenamiento se forma un modelo matematico que
permitird predecir o clasificar las observaciones del conjunto de prueba. Esto permite aplicar
una validacién cruzada donde después de formar un modelo con los datos de entrenamiento, se
verifica si logra predecir correctamente las variables objetivo de los datos del conjunto de prueba
[40].

Evaluacion

El desempefio de un algoritmo de Aprendizaje Automatizado suele medirse al comparar
los valores reales de las variables objetivo de cada observacion con el valor predecido por
el algoritmo [45]. Ademas de la exactitud con la que un modelo identifica correctamente las
variables objetivo de una muestra, un modelo puede evaluarse seguin los recursos computacionales
que demanda o qué tan bien se puede interpretar la informacién que devuelve [42]. Algunas
veces se necesita predecir en tiempo real, asi que se ajusta un modelo con el fin de equilibrar la

exactitud de prediccion y el tiempo de procesamiento requerido para producirla [37].

Existen distintas métricas de evaluacion para conocer el desempeifio de los resultados de la

prediccion de un modelo. Mds adelante se explicardn las métricas utilizadas en este estudio.

Prediccion o aprovechamiento de resultados

La exactitud o el porcentaje de acierto al predecir un elemento en una muestra es variable,
por lo que se necesita establecer reglas para decidir qué hacer con el resultado de la prediccion.

Por ejemplo, si se determina que un elemento es 80 % A y 20 % B, tomarlo como A.
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3.2. Algoritmos

3.2.1. Bosques Aleatorios

Los bosques aleatorios [46] se componen de varios drboles de decision. Un drbol de decision
inicialmente divide un grupo de datos u observaciones de entrenamiento en dos conjuntos
siguiendo alguna regla bdsica como <=y >= o algunas otras mas elaboradas. Posteriormente a
cada conjunto lo vuelve a dividir en dos subconjuntos, y asi sucesivamente, hasta que seguin una
condicion no sea necesario producir mas subconjuntos.

Un arbol de decisién que compone a un bosque aleatorio estd construido con una muestra
aleatoria del total de los datos de entrenamiento, recopilada segtin el método bootstrap (Una
observacion puede aparecer varias veces en la muestra al extraerse con reemplazo). Ademas la
muestra utilizada para cada 4rbol debe de tener la misma distribucién de probabilidad que las
demds y cada nodo de los drboles es un subconjunto aleatorio de variables predictoras.

Cada arbol de decisidon emite un voro en el que se dice a qué valor de variable objetivo
pertenece su subconjunto de muestras y variables predictoras. Para predecir las variables objetivo
de las observaciones de prueba se toman todos los votos de los drboles y por medio de una
validacion cruzada se decide su valor.

Los bosques aleatorios pueden utilizarse para clasificacion o regresion [47] [48]. Para obser-
vaciones con variables objetivo categoéricas se decide segtin el valor que tenga més votos y para

observaciones con variables objetivo numéricas se decide con un promedio de los votos.

3.2.2. Bayesiano Ingenuo

Surge de la teoria bayesiana aplicada a las observaciones en los datos [49]. Tomando una
observacion como una tupla O = (x1, 3, ..., x,) donde cada z,, es una variable predictora, y
también a una variable objetivo C con un valor c, se obtiene que la probabilidad de que una
observacion O tenga como valor de variable objetivo a ¢ es la siguiente:
P(Olc)P(c)

P(c|O) = PO)

3.1

Si el valor de C se considera verdadero o falso, es s6lo verdadero si se cumple lo siguiente:

P(C = verdadera|O)
P(C = falsalO)

fo(0) =
Siendo f;,(O) un clasificador bayesiano.

Si para la implementacion del clasificador se establece que las variables predictoras son inde-
pendientes probabilisticamente, dada la variable objetivo ¢, se obtiene un clasificador bayesiano
ingenuo y se puede considerar lo siguiente:

n

P(Olc) = P(1, 23, ... 7c) = [ [ p(xilc)

=1
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Lo que implica que el clasificador bayesiano ingenuo se expresa asi:

f(0) =

P(C = verdadera|O) ﬁ p(z;|C = verdadera)
P(C = falsa|O) 11 p(x;|C = falsa)
Bayesiano Ingenuo Multinomial

Toma en cuenta el total de apariciones de algtn valor en las variables predictoras y cudntas

de esas apariciones pertenecen a determinada variable objetivo [50].

P o) = Contar(Ti—vator;, ) + 1
Fizvalor; |€) = Contar(c) + |V

Donde Contar(xi,wlorj ,c) es el total de veces que algtin valor j de las variables predictoras de
todas las observaciones pertenece a la categoria ¢, Contar(c) es la cantidad de valores diferentes
que aparecen en las variables predictoras de las observaciones que se etiquetan como cy |V| es
el nimero de valores diferentes que tienen las variables predictoras de todas las observaciones.

Para clasificar una observacién O se utiliza la siguiente ecuacion para cada valor ¢ que

puedan tomar las variables objetivo:

P(c|O) o< P(cr) [ [ P(wizvator, k)

=1

Asignéandose el valor ¢ que tenga la mayor probabilidad:

argmaz(P(c1|0), P(c2|0), ..., P(c]|O))

Bayesiano Ingenuo Gaussiano
Considera una distribucion de probabilidad gaussiana para las variables predictoras:

1 7(%‘*#0)2
P(a:|C) = &)

donde 0% es la desviacion estdndar y yic es la media estdndar.

3.2.3. Redes Neuronales

Las redes neuronales surgen del concepto de neurona artificial o perceptron, que se define

como una combinacion lineal de entradas x con un peso correspondiente w [S1][52].

w1 X1
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La combinacion lineal es llamada la entrada neta: z = wyx, + waZy + ... + W, x,,. Esta entrada

se pasa a una funcién de decision ¢(z) que activa o desactiva la neurona segtin un limite 6. Por

ejemplo:
1 si z>10
¢(2) =
-1 s1 z2<80
Por convencién el limite # se introduce en la ecuacién de z como un peso wy = —6, multiplicado

por una entrada zy = 1, lo que simplifica a la ecuacion de z como:
2= WLy + W] + oo + Wi Ty = WEX.

Lo que permite expresar a ¢(z) como:

1 st 220
¢(2) =
-1 st 2<0
El peso wy = —60 se conoce como la unidad de sesgo.

El perceptron definido permite agrupar las entradas que recibe en dos conjuntos, las mayores a 0
y las menores a 0. El concepto de perceptron se puede especializar para lograr un aprendizaje y
realizar clasificaciones més complejas al entrenarlo con observaciones etiquetadas.

Si los pesos w se inicializan a 0 y una observacion de algin banco de datos se toma como la
entrada z, se es capaz de utilizar el valor de activacion ¢(z) como una salida § que actualiza los

pesos w para multiplicar una nueva observacion x. La actualizacion se define como:

()
J

w; = w; + Awj, Aw; = n(y" — )
Donde Awj es el peso w actualizado, 7 es la tasa de aprendizaje (constante entre 0.0 y 1.0), y®
es el valor verdadero de la variable objetivo de la observacién y 3 es el valor de activacion
®(z), que se toma como el valor de variable objetivo predecido.

Para este ejemplo de perceptron donde se clasifican las observaciones en dos categorias, slo
se podran clasificar si las observaciones son linealmente separables, ya que cada perceptron es
equiparable a una funcidn linealmente separable. Las salidas de los perceptrones son linealmente
separables ya que pueden colocarse en una grafica de dos dimensiones y separarse con una linea
recta, de manera que de un lado queda el valor —1 y en otro 1 [53]. A la capacidad de clasificar
totalmente las observaciones se le conoce como convergencia.

Cuando se colocan varios perceptrones unos tras otros en distintas capas se tiene una red
neuronal. La primera capa se conoce como la capa de entrada y la dltima como capa de salida;
Las capas intermedias son nombradas capas escondidas. Si hay mas de una capa escondida se
tiene una Red Neuronal Artificial Profunda (RNAP) (Figura 3.1).

Como las salidas de los perceptrones (llamados también unidades) pasan desde la capa de
entrada a las capas escondidas y finalmente a la capa de salida, se dice también que es una Red
Neuronal Alimentada Hacia Adelante (RNAHD).
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Capa de entrada (en)

Capas escondidas (es)

Figura 3.1: Red Neuronal Artificial Profunda

Algoritmo de Propagacion Hacia Atras

Cuando una RNAP devuelve una o varias salidas (una por cada variable objetivo), lo cual
se expresa como: § = (y1,Ya, ..., Ys), se puede calcular un error e, = voos — y,, donde voo,
es la s-ésima variable objetivo de una observacion. Lo anterior permite comparar los valores
verdaderos de las variables objetivo de una observacion con los valores de variables objetivo que
se aproximan con la salida ¢. El error general o total de la RNAP para una observacion se puede

definir como:

i=1
Después, para actualizar cada uno de los pesos y unidades de sesgo de la red neuronal Wy, 4,
donde [u,, v,] es el conjunto de conexiones entre las neuronas, se utiliza la siguiente ecuacién,

que representa la relacién entre los pesos de la red neuronal y el error provocado:

oE

AW[uu,vu] = _UW

Esta ecuacion surge de aplicar la regla de la cadena sobre las derivadas parciales de los pesos y
unidades de sesgo de los perceptrones anteriores a un perceptron al que se le esta actualizando
el peso. El resultado de esta multiplicacion de derivadas parciales se ajusta con la tasa de
aprendizaje 7).

Los nuevos valores de W/, ., se obtienen con:
W[uu,vu]nuevos = W[uu,vu] + AW[uu,vu}

Al tener los nuevos pesos se da otra observacion a la RNAP y se obtiene el nuevo valor F,

con el cual se pueden volver a calcular los pesos. Este proceso se detiene hasta que el error
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. |

Wq Wy
X{ =——b — —_— —_— J’}

Figura 3.2: Red Neuronal simple de tres capas con un sélo perceptron por cada una.

no sobrepase un valor méximo predefinido, manteniendo los ultimos pesos calculados para
predecir las variables objetivo de nuevas observaciones [54]. A la accidn de actualizar los pesos
cada que se procesa una sola observacion elegida aleatoriamente se le conoce como Gradiente
Descendente Estocdstico, y es el método de Propagacion Hacia Atrds mds utilizado y aceptado
[55] [56]. Cuando todas las observaciones de entrenamiento han sido utilizadas para actualizar
los pesos se dice que se ha cumplido una época, ya que al final de esta se compara el error
general de la prediccion de la ultima observacion con un valor de folerancia. Si el error general
sigue siendo mayor a la tolerancia, se ejecuta otra €poca, repitiendo el ajuste de los pesos.

Ademads existen los métodos de Lote o Determinante Estocdstico 'y Minilote, donde en el
primero se actualizan los pesos operando todas las observaciones al mismo tiempo y en el
segundo se actualizan con varias al mismo tiempo [57].

A continuacién se desarrollard un ejemplo del algoritmo de Propagacion Hacia Atrds con el
método del Gradiente Descendente Estocéstico para una Red Neuronal simple con una capa de
entrada, una capa escondida con funcién de decision o activacidn y una capa de salida (Figura
3.2).

Se parte de una observacién X con una sola variable predictora x; con valor de 5 y una sola
variable objetivo y con valor de 10, para unos pesos iniciales y unidades de sesgo con valores

inciales aleatorios wy, = 0.5, wy = 0.8, 8, = 0.7y 5 = 0.2. El resultado de la primera capa es:
a1 = (5-0.5) + 0.7 = 3.2

Para la segunda:
a1* = (3.2-0.8) + 0.2 = 2.76
Con lo que la capa de salida devuelve el valor de:

§=2.76

Para actualizar w- se obtiene la derivada parcial del error general respecto a ws:
OF OFE 0y
8w2 n 81} 8w2

E se simplifica al tener sélo un valor de variable objetivo:
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Con lo que la derivada parcial respecto a ¢ queda como:

OE
oy

(1 —v)

y esigual a:

U= wy - a1(e”) + 0,

Asi que su derivada parcial respecto a w, es:

99 en
8w2 !
Con lo que:
OE O0F 0y
— = L = (j—y) -, = (2.76 — 10) - 2.76 = —19.9824
aw2 ag aw2 (y y) ai ( )
Para actualizar 6, se sigue el mismo procedimiento y se obtiene que:
oE O0E 0y
— = —— =y —y)-1=(276—-10)=—-7.24
90, ~ 97 90 (5 —v) ( )

Suponiendo una tasa de aprendizaje 1 de 0.001, los nuevos valores de ws y 5 son:
W2 puevo = 0.8 — (0.001 - —19.9824) = 0.82

0o nuevo = 0.2 — (0.001 - —7.24) = 0.2072

Ahora para calcular los nuevos w; y 6; la regla de la cadena debe extenderse hacia la capa

anterior (de ahi el nombre de Propagaciéon Hacia Atras):

98 _ 9B 0y da
awl N 83} 8&1(6") 8w1

= (§—y)-a;" = (2.76 — 10) - 2.76 = —19.9824

Dado que la capa escondida a,*™ tiene una funcién de activacién ¢(C'L), la derivada parcial
que le corresponde debe dividirse en dos, con una variable C'L que representa el valor devuelto

por la combinacion lineal del perceptron que debe introducirse en la funcién de activacion:

OE  9E 9§  da” 9CL
6’LU1 N 83} 8&1(‘3”) oCL 0w1

Dado que § = ws - a1 + 0,, se tiene el siguiente resultado:

9y
aal (en)

Estableciendo la funcién de activaciéon como la funcién identidad ¢(C'L) = C'L y tomando en
cuenta que a,“") = ¢(CL):
8@1(6") . 8¢(CL) -1
oCL — 9CL
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Como CL = (x; - wy) + 64, se puede establecer que:

oC'L
=z
0w1 !
Asi que:
oF 3
—=(W—-vy) - wy-1-2y=(276—-10)-0.8-5 = —28.96
8w1

En el caso de 6; se aplica el mismo procedimiento:

OB OB _9j  om
801 N 8@ 8@1(6”) 801

OB _0E__0) 9w 0L
86)1 N 8@ 3@1(6”) 8CL 891

Con lo que se obtiene:

OF
= (j—y)-wy-1-1=(2.76—10)-0.8 = —5.792
90,

Actualizando w, y 6,

W1 puevo = 0.5 — (0.001 - —28.96) = 0.5290

01 nuevo = 0.7 — (0.001 - —5.792) = 0.7058

Después se repite todo el procedimiento o se ejecuta otra época con una observacion aleatoria
diferente a la actual, y asi consecutivamente hasta que se consiga un error general menor a alguna

tolerancia fijada.

3.2.4. Redes Neuronales Recurrentes (RNR)

Este tipo de redes neuronales estdn disefiadas para trabajar con informacién secuencial, como
series de tiempo y estructuras de datos que tienen valores que estan relacionados con los valores
que estén antes y después de ellos, formando un significado en conjunto, como audio, texto y
video. Las RNR se diferencian de las RNAP en que la primera considera una dependencia o
relacion entre las caracteristicas secuenciales y temporales de los datos de entrada y la segunda
considera a las entradas independientes entre ellas [58]. Otra diferencia es que en las RNR la
salida de una capa escondida no solamente puede enviarse a la capas siguientes, sino también a
las anteriores o a si misma.

Las RNR pueden explicarse como una RNAP que actualiza las caracteristicas o valores de los
perceptrones de sus capas escondidas segun el resultado de las caracteristicas iniciales (Figura

3.3). Matemdticamente se expresa como lo siguiente [5S9][60]:

AD = (W4 AD L W X O 4 6,)
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" |

Figura 3.3: Red Neuronal Recurrente

g = p(W;AD + 6;)

En donde ¢ es un estado o configuracion de las capas escondidas, ¢ — 1 es un estado anterior,
A() es el resultado devuelto por las capas escondidas antes de introducirlo a la capa de salida,
X ® son las observaciones procesadas por la red, §® es la salida o la prediccién hecha, Wy es
un vector con los pesos en la capa de entrada, IV/; contiene los pesos en la capa de salida, 174 los
pesos de las capas escondidas de un estado anterior al actual, ¢ es una funcién de activacion, 6 4

es la unidad de sesgo de las capas escondidas y 0 es la unidad de sesgo de la capa de salida.

En el primer estado de la red los valores de A(*) se inicializan a 0. Ademds se potencia el
funcionamiento de una RNR actualizando independientemente los tres conjuntos de pesos. Al
obtener la salida ¢ en un estado, se aplica el Algoritmo de Propagacién Hacia Atrds para cada

vector de pesos antes de pasar al siguiente estado.

3.2.5. Redes Neuronales Convolucionales (RNC)

Este tipo de redes funciona bien para datos que estdn organizados en cuadriculas, series
o arreglos multidimensionales, donde un valor forma un significado en conjunto con otros
dependiendo su posicion respecto a otros valores. Un ejemplo de estos datos son las imdgenes
formadas por pixeles, donde cada pixel por si solo puede no tener un significado, pero en conjunto

describen una figura u objeto. A los arreglos multidimensionales se les llama tensores [61].

La caracteristica principal de este tipo de redes es la aplicacion de la operacion de convolucion

sobre los valores u observaciones de entrada antes de pasarlos a una RNAP [62] [63] que haga
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una prediccidn. La convolucidn se expresa asi:
Conv(t) = (I * K)(m,n) = ZZI(@,b)K(m —a,n —b)
a b

Donde m, n son las dimensiones de una cuadricula o tabla de valores y a, b son las dimensiones
del kernel o filtro, que es el drea, ventana o subcuadricula en donde se aplicard una convolucion.
La convolucién toma subcuadriculas de la cuadricula original y a cada una le aplica un producto
punto con el kernel, sumando los resultados de esos productos para reducir sus valores a un

unico valor, que representa la similitud entre el kernel y la subcuadricula operada.

Por ejemplo, si el kernel tiene una una dimensién 2 X 2 con cuatro pesos, hara la convolucién
sobre una subcuadricula de 2 x 2 con cuatro valores. Cada peso multiplica al valor de su misma
posicidn, generando cuatro valores que se terminan sumando para producir un tnico valor que es

el resultado de la convolucidn.

El kernel inicia aplicando la convolucién en la esquina de una cuadricula (la superior derecha
por ejemplo), y después se recorre horizontalmente una unidad para hacer otra convolucion.
Cuando el kernel llega a la otra esquina (superior izquierda), vuelve a la esquina inicial y
se desplaza una unidad verticalmente (hacia abajo), para repetir el proceso hasta llegar la
ultima esquina (inferior izquierda). El nimero de casillas que se desplaza el kernel horizontal o

verticalmente puede ser cambiado con el propdsito de obtener mejores resultados.

La operacién de convolucion es equiparable a una RNAP, asi que los valores del kernel se
ajustan en cada época o iteracion de una RNC con el Algoritmo de Propagacion Hacia Atras
para lograr una mayor capacidad de prediccion. En el caso de cuadriculas donde en cada casilla
hay valores con méds de una dimension, como los valores RGB de los pixeles en una imagen, la

convolucién devolverd un conjunto de valores con una dimensién mayor a la cuadricula original.

3.3. Extraccion de caracteristicas

La extraccion de caracteristicas consiste en aplicar algin algoritmo sobre los datos que se
procesarén con el fin de encontrar informacién mas precisa de ellos, lo que puede mejorar los
resultados de los modelos de Aprendizaje Automatizado. Ademads ofrece otras ventajas como
agilizar el proceso de computo, filtrar informacion irrelevante o redundante, ahorro de memoria

de almacenamiento y extraccion del ruido en sefiales [38].

Para este trabajo se decidi6 aplicar una extraccion de caracteristicas enfocada a obtener
nuevas variables respecto de las originales, con una reduccion de dimensionalidad que mantenga
la relevancia de la informacién y agilice la ejecucion de los algoritmos. Se usaron los algoritmos
de Anadlisis de Componentes Principales y Analisis Discriminante Lineal, que son algunos de los

preferidos al extraer caracteristicas [64] [65].
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3.3.1. Analisis de Componentes Principales (ACP)

ACP se define como un método estadistico multivariado no supervisado, el cual tiene buen
desempeio y es de los mds utilizados [66]. Proyecta la informacién de determinadas variables
a una cantidad reducida de variables, conocidas como componentes principales (CP), lo que
permite disminuir el espacio de memoria utilizado al convertir la informacién en un espacio de
menor ndmero de dimensiones. Los CP permiten representar datos de una forma compacta y
aproximada [67].

Para generar los CP se busca una combinacion lineal de las variables que alcance la mayor
varianza posible [68]. Los CP no deben tener correlacion con los demds. Por ejemplo, si se tienen

las variables x4, 9, T3 y x4, un componente principal podria ser:
CP; = 04521 + 0.783x5 — 0.356x3 + 0.524

El coeficiente de cada variable en la combinacidn lineal indica qué tanto peso o relevancia tiene
para las observaciones; Un coeficiente mds alto significa que una variable tiene mds varianza,
por lo que es més adecuada para representar los datos por si misma a comparacion de otras
variables. Para que los resultados de ACP sean correctos se recomienda estandarizar las variables
de manera que cada una tenga una media de O y una varianza de 1.

Una manera de producir los CP es formando una matriz de covarianza a partir de la matriz
de observaciones originales y a esta aplicarle una Descomposicion de Eigenvalores. Los Eigen-
valores se ordenan desde el mayor al menor, representando el primero el componente principal
con mayor varianza (C'P;) y el dltimo el que tiene menos (C'F,). Cada CP puede expresarse o
graficarse como un eje, que es ortogonal a los demdas CPs o ejes, representando un espacio donde
la varianza en los datos es mdxima.

El nimero de CPs que se utilizan se define segiin el porcentaje de varianza que se desea
conservar respecto a los datos originales. La representacion gréfica de los CP hace posible
observar con mayor facilidad comportamientos en las variables que se estén estudiando [69].

Se aplic6 ACP para diagnosticar la retinopatia diabética utilizando 19 variables predictoras
formadas por medidas de la retina, deteccién de dafios visibles en la retina y un valor binario
perteneciente a una clasificacion de amplitud y frecuencia modulada. Se obtuvo una exactitud de
96 % para los datos sin PCA y 90.07 % con PCA utilizando Redes Neuronales Profundas, 57 %
y 63.5 % para Bayes Ingenuo, 73.8 % y 65.3 % con Mdquinas de Soporte Vectorial y, 83.3 % y

80.0 % usando XGBoost [70]. Como se observa, s6lo mejoran los resultados para Bayes Ingenuo.

3.3.2. Analisis Discriminante Lineal (ADL)

ADL surge a partir de la teoria probabilistica aplicada a las variables predictoras de las
observaciones de entrenamiento, con la cual se obtiene una funcién lineal que separa los datos en

clases o variables objetivo. Para producir esa funcidn, el algoritmo necesita conocer de antemano
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los valores de las variables objetivo de las observaciones de entrenamiento, por lo que se dice
que es un método de aprendizaje automatizado supervisado.

ADL es un método de anélisis estadistico multivariado que hace una transformacién lineal
de las variables predictoras de forma que las observaciones que tengan los mismos valores
de variables objetivo sean proyectadas en un espacio donde queden cercanas unas de otras, lo
que agrupa o separa las observaciones segun los valores de variables objetivo que existan [66]
[71]. El algoritmo supone que los datos que procesa tienen una distribucién normal, donde
cada observacidn tiene una matriz de covarianza igual a las demds y todas son estadisticamente
independientes entre si. Este método también permite disminuir el sobreajuste provocado por un
exceso de dimensiones en los datos. Para poder aplicar el algoritmo, las variables predictoras
necesitan estar previamente estandarizadas.

ADL se define matemdticamente como lo siguiente [72][73]:
Se obtiene un vector para cada valor posible de clase o variable objetivo. En cada vector estan
las medias de cada variable predictora x,, pertenecientes a las observaciones que tengan el valor

de variable objetivo del vector al que corresponden.

Hin
Donde 7 es un nimero que identifica a un valor posible de variable objetivo, n es un valor que

identifica a una variable predictora y u es el promedio de los valores de una variable predictora.

A partir de estos vectores se calcula la matriz de dispersion dentro de las variables objetivo Sy .

S = Z S,
=1

v, es el nimero total de valores posible de variables objetivo. S; es la matriz de dispersion de
cada valor posible de variable objetivo.

n;

S; = Z(xn —m;)(Tn — mi)T

n=1

Después se normaliza S;, lo que la hace equivalente a la matriz de covarianza ;.

1 1 &
Yi=—5=— n— mg)(z, —my)T

Posteriormente se hace la matriz de dispersion entre los posibles valores de variables objetivo

Sp.
Yp = an(mz —m)(m; —m)"
i=1

En la cual m es el vector de medias de cada variable predictora de todas las observaciones, sin

hacer distincion segun los valores de su variable objetivo. Con las matrices anteriores se generan
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eigenvalores y eigenvectores a partir de Sg,l Sp. Los eigenvalores se ordenan de mayor a menor
para conocer la relevancia de sus eigenvectores. Cada eigenvector es un discriminante lineal
con mayor o menor relevancia segtn la posiciéon en orden descendente de sus eigenvalor. Por la
naturaleza de las operaciones matriciales utilizadas, del total de eigenvalores s6lo v, — 1 deben
tener un valor que no sea 0, o no muy cercano a 0. Finalmente, para proyectar las observaciones a
un nuevo espacio donde los datos estén ubicados en sectores diferentes seguin el valor de variable
objetivo que tienen, se forma una matriz W con los v, — 1 eigenvectores que no tienen un valor

de 0 en sus eigenvalores, la cual multiplica a la matriz de observaciones X.

X' =XW

3.4. Meétricas de Evaluacion

En el caso de los algoritmos que procesan observaciones con s6lo una variable objetivo
de valor booleano o verdadero y falso, las métricas que describen su desempefio se obtienen a
partir de los verdaderos positivos (VP), falsos positivos (FP), verdaderos negativos (VN) y falsos
negativos (FN). Las métricas que se describen a continuacién son de las mds utilizadas al evaluar

algoritmos de Aprendizaje Automatizado con las caracteristicas mencionadas [70].

Exactitud
Indica el porcentaje de observaciones que se clasificaron correctamente. Se expresa como:

VP+VN

FE titud =
T = U b T UN L FP + FN

Precision
Determina el porcentaje de observaciones que se clasificaron como VP del total de positivos

detectados. Con ello se conoce qué también se predicen las observaciones que son positivas

segln todas las observaciones positivas detectadas correcta e incorrectamente. Se obtiene con:

VP

Precisz'én = m

Sensibilidad

Es el porcentaje de VP que se clasificaron correctamente, indicando la capacidad para
clasificar observaciones positivas respecto de todas las observaciones que verdaderamente eran

positivas. Es calculada mediante la siguiente formula:

VP

Sensibilidad = W——FN
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Especificidad

Porcentaje de VN que se clasificaron correctamente del total de observaciones negativas

existentes. Representa el desempeio para detectar observaciones negativas:

VN

5 e _
speci ficidad VNI FP

F1-Score

Es una medida de la capacidad de un modelo para clasificar los VP segtin un promedio
harmoénico calculado a partir del porcentaje de VP obtenidos respecto a todos los positivos
detectados y del porcentaje de VP clasificados del total de positivos que en realidad existian
en las observaciones clasificadas. Se puede decir que es una forma més general de observar la

capacidad de detectar VP utilizando la precision y sensibilidad al mismo tiempo:

VP VP
2% (VP-',-FP) 8 <VP+FN>

F1Score =

VP VP
<VP+FP) + (VP-',-FN)
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Figura 3.4: Ejemplo de ABC COR

ABC COR (Area Bajo la Curva de la Caracteristica Operativa del Receptor)

Esta métrica permite analizar el desempeiio de un modelo al comparar la sensibilidad y
la especificidad en una gréfica de dos dimensiones. En el eje vertical se tiene el valor de la
sensibilidad y en el eje horizontal el inverso de la especificidad (1— especificidad). Al graficar
esta relacion se traza una curva de la que se calcula el area debajo de ella, ya que este valor
representa la capacidad de clasificar VP y VN respecto a todas las observaciones.

Cuando se obtiene un drea de 0.5 formada por una linea diagonal, significa que un modelo
no puede distinguir entre positivos y negativos. Si el valor es 0 el modelo esté clasificando
invertidamente los positivos y negativos. Mientras el valor se acerque més a 1, un modelo sera
mejor para diferenciar entre positivos y negativos, convirtiéndose en un buen clasificador. El
ABC COR (Figura 3.4) tiene la cualidad de mantener valores similares a la exactitud, sirviendo

como una medida alterna o de comparacién para esta métrica [74].

3.5. Optimizacion de Hiperparametros

Un hiperparametro es una variable utilizada por un algoritmo de Aprendizaje Automatizado,
la cual debe tener un valor inicial para la ejecucion del algoritmo. El valor de un hiperpardme-
tro puede influir en gran manera en el desempefio, resultados y tiempo de procesamiento del
algoritmo, por lo que debe haber una metodologia para definir el valor mas adecuado de cada
hiperpardmetro. La optimizacién de hiperparametros se define como la busqueda de los hiperpa-
rdmetros para determinado modelo que produzcan el mejor desempefio o el mejor valor posible
de alguna métrica, como exactitud, precision, etcétera. El que una persona pruebe manualmente
distintas combinaciones de hiperparametros no es Optimo y puede provocar sesgo, por lo que se

recomienda utilizar algoritmos automaticos que prueben los hiperparametros [45] [75].
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Para la optimizacion de hiperparametros de los modelos utilizados en este estudio, se ocupd
la plataforma de uso libre Optuna [76]. Una de las ventajas de esta plataforma a comparacion
de otras es que se puede importar como una biblioteca més de Python, siguiendo la sintaxis y
estilo del lenguaje, lo que la hace més fécil e intuitiva de utilizar. Ademds tiene una sintaxis que
permite declarar en una funcién los hiperpardmetros que se van a optimizar y el intervalo y tipo
de valores que se aplicaran [77].

Optuna funciona por medio de una etapa de muestreo y una etapa de poda. En el muestreo
se combina el algoritmo de Optimizacion Bayesiana TPE con el CMA-es. La Optimizacion
Bayesiana se define como un algoritmo iterativo con dos fases por iteracion, un modelo de
sustitucion probabilistica y una funcion de adquision.

La primera fase usa un proceso gaussiano para formar una distribucién de probabilidad
de los valores de una funcion objetivo (una funcion o modelo de Aprendizaje Supervisado
que produce la métrica que se quiere mejorar). Esta distribucidn se construye al tomar varias
muestras de la métrica producida probando hiperparametros iniciales aleatorios. La segunda
fase usa esa distribucién para decidir qué valores de hiperparametros aplicar de manera que se
produzca el mejor valor de métrica. A partir de la segunda iteracion se actualiza la distribucién
de probabilidad con el valor de métrica resultante de probar los hiperpardmetros decididos por la
funcién de adquisicion anterior, y con ella se calcula otra funcién de adquisicion [78].

CMA-es (Estrategia de evolucion para la Adaptacion de la Matriz de Covarianza) también es
un algoritmo iterativo, pero que actualiza los hiperpardmetros segtiin una MGD (Distribucién
Gaussiana Multivariada) [79]. El usuario puede configurar sus propios algoritmos de Automa-
tizacion de Busqueda de Hiperpardmetros si no desea los anteriores, que son los que estan
establecidos por defecto.

La poda es la detencion de una iteracion de la optimizacion de hiperpardmetros antes de que
termine si se detecta que los hiperparametros que se estan probando producen alguna métrica
con poco desempeiio. Esta etapa es aplicable si el modelo de Aprendizaje Automatizado cuenta
con iteraciones o épocas internas que devuelvan un valor de los que se pueda obtener una curva

de aprendizaje para evaluar.

3.6. Transformada Continua de Wavelet (TCW)

Al aplicar un procesamiento o transformacién matemdtica a un ERG se pueden revelar
caracteristicas de la sefial que facilitan y mejoran la identificacion de patologias oculares. En las
frecuencias bajas del rango 15 — 40[H z] se encuentran las ondas a (positivas) y b (negativas)
fotopicas, que son de las mds andlizadas en estudios de ERG. Este tipo de sefiales puede ser
utilizada en los dominios del tiempo, frecuencia, tiempo-frecuencia y con métodos no lineales;
Al usar un dominio de tiempo-frecuencia se obtiene una interpretacion y entendimiento mas
amplios. El andlisis con wavelets es uno de los métodos tiempo-frecuencia més utilizados, ya

que es adecuado para sefiales no estacionarias como los ERG [80].
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Este tipo de anélisis se puede aplicar con la Transformada Continua de Wavelet (TCW) o
con la Transformada Discreta de Wavelet (TDW). Para esta investigacion se us6 la TCW, ya
que esta operacion matematica tiene la propiedad de filtrar frecuencias de interés en una sefial.
Ademéds tiene alta resolucion de frecuencias para frecuencias bajas, como las de este estudio. Su
desventaja es que debe encontrarse la wavelet madre més adecuada para una buena extraccion de

caracteristicas. Se expresa como lo siguiente:

t—T

C(a,T)z/%\p( ()it

Donde a es un factor de escala, 7 es el tiempo de traslacion, U es la wavelet madre y =(t) es
la sefial de entrada en funcién del tiempo. Cuando a > 1 la transformada ofrece una mayor
resolucion sobre el tiempo, mostrando con mayor detalle fendmenos transitorios. Si a < 1, hay
una mayor resolucion sobre el espectro de potencia, siendo mejor para frecuencias de fenémenos
de estado estacionario [81].

Se dice que no hay una manera formal o precisa de elegir una wavelet madre para procesar
un ERG, pero hay estudios que demuestran que la familia Morlet es 1a mas adecuada debido
a que su forma es parecida a la de un ERG [82]. La mayoria de los métodos de seleccion de
wavelet madre parten de elegir la que se parezca mads a la sefial que se va a transformar, pero
se recomienda elegir la que dé los mejores resultados sin importar las semejanzas con la sefial
original [83], lo que implica hacer una experimentacion con varias wavelets para determinar cudl
es mds beneficiosa en determinado estudio.

Los datos preprocesados disponibles para este trabajo tienen aplicada la TCW con la wavelet
Morlet en su version real y en su version compleja. Ademads se tienen los datos preprocesados con
TCW aplicando las wavelet madre Gaussiana Real, Gaussiana Compleja, Shannon'y Sombrero
Mexicano. Los algoritmos de Aprendizaje Automatizado y extraccion de caracteristicas se

ejecutaran con las 6 versiones para comparar su desempefio y resultados.

3.6.1. Promedio de Potencia en Determinadas Frecuencias

La Transformada de Wavelet permite formar un escalograma, que es una representacion
de la potencia en determinada frecuencia a lo largo del tiempo. A partir de ese escalograma
se obtuvo el promedio de la potencia en el minuto de duracién de la sefial ERG para cada
una de 71 frecuencias en el intervalo de interés mencionado anteriormente, seleccionadas de
forma logaritmica. Cada uno de esos promedios de frecuencias es una variable predictora en los

modelos de Aprendizaje Automatizado implementados.
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Capitulo 4

Descripcion, analisis y preparacion de
los datos

4.1. Caracteristicas de los datos

Se tuvo acceso al conjunto de informacion utilizado gracias a la participacion en un proyecto
conformado por integrantes de la Facultad de Ingenieria de la UNAM (FI-UNAM) y el Instituto
de Neurobiologia de la UNAM (INB-UNAM). Los datos consisten en electrorretinogramas
(ERG) no fotdépicos obtenidos de pacientes sanos y pacientes diagnosticados con retinopatia
diabética, los cuales fueron proveidos por las siguientes instituciones: Asociacion Para Evitar la
Ceguera (APEC), Instituto de Oftalmologia, I.A.P. (IMO), Clinica de Salud Visual de ENES-
UNAM Unidad Leén y el Instituto de la Retina del Bajio INDEREB). La asignacién del estado
sano o enfermo para cada uno de los pacientes fue realizada por personal de salud experto en el

area.

4.2. Preprocesamiento

Los datos usados en este trabajo ya tenian aplicado un preprocesamiento previo. La apor-
tacion de este estudio al proyecto ya mencionado fue la implementacion de los algoritmos de
clasificacién presentados en el marco tedrico, ademds de la extraccion de caracteristicas con
ACP, ADL y la optimizacidn de hiperpardmetros. A continuacion se describen las caracteristicas
de este preprocesamiento previo y su justificacion.

Las medidas de todas las clinicas tuvieron una frecuencia de muestreo de 1000[H z], expre-
sandose en [mV']. Los datos fueron recopilados en archivos .csv. De esos archivos se extrajeron
las columnas que tenian los voltajes de cada ERG, el numero de paciente al que pertenecian y si
es un enfermo o sano. Algunos segundos iniciales y finales de cada ERG fueron eliminados, al
ser ruido provocado por la colocacion y retiro de los electrodos que se usan para medir un ERG.

A los datos restantes se les aplic una normalizacion minmax con un intervalo de —1000 a 1000.
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Cada clinica o institucién utilizé diferentes equipos para recopilar los ERG, con un periodo
de tiempo diferente, por lo que el ERG de cada paciente se dividi6 en fragmentos de 60 segundos,
generando varias observaciones por cada paciente.

Posteriormente, a cada observacion se le aplicé una Transformada Continua de Wavelet, con
el fin de obtener el espectro de potencia promedio en el intervalo 0.4[H z] a 40[H z], considerado
el mas adecuado para revelar enfermedades en la retina. Para probar el efecto de esta operacion
con mas detalle, se usaron seis variantes, cada una con una wavelet madre diferente (Morlet
Compleja, Morlet Real, Gaussiana Compleja, Gaussiana Real, Shannon y Sombrero mexicano).

Como resultado del preprocesamiento, cada observacion tiene como variables el numero de
paciente (identificador), estado de salud (variable objetivo) y los 71 valores promedio de potencia
generados.
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Capitulo 5

Implementacion de algoritmos de
clasificacion

5.1. Consideraciones generales

Después de aplicar el preprocesamiento en total se formaron 632 observaciones de 98
pacientes sanos y 2250 observaciones de 357 pacientes enfermos para cada wavelet. Como se
puede apreciar, el nimero de pacientes sanos es menor, por lo que los conjuntos de entrenamiento

y prueba se crearon de manera que se aprovechen todos los pacientes sanos.

Al aplicar un balanceo de datos (mitad enfermos y mitad sanos) ademds de una distribucién
80/20 (80 % datos para entrenamiento y 20 % datos para prueba), el conjunto de entrenamiento se
conformé con 506 observaciones de un nimero aleatorio de pacientes sanos y 506 observaciones
de un ndmero aleatorio de pacientes enfermos. A su vez, el conjunto de prueba conté con 126
observaciones de un nimero aleatorio de pacientes sanos y 126 observaciones de un nimero
aleatorio de pacientes enfermos. Cabe recordar que cada paciente tiene una cantidad distinta de
observaciones, lo que provoca que para alcanzar el total de 506 o 126 observaciones, el total de

pacientes utilizados sea aleatorio en cada conjunto.

Ademas, se condiciond colocar todas las observaciones de un paciente sélo en el conjunto de
entrenamiento o s6lo en el de prueba, no en ambos, para asegurar que no exista un sesgo por

colocar datos de un paciente tanto en el entrenamiento como en la prueba.

Para comprobar con mayor rigor estadistico el desempefio de los modelos utilizados con los
datos originales y con los procesados a través de ACP y ADL, se formaron aleatoriamente 10
conjuntos de observaciones para cada wavelet (un conjunto tiene los subconjuntos de entrena-
miento y prueba). A cada uno se le aplic6 ACP y ADL, con lo que se acumulan 30 conjuntos por
wavelet (10 originales, 10 ACP y 10 ADL). Algunos modelos no fueron aptos para recibir los
datos con ACP y ADL por razones que serdn explicadas méas adelante, asi que en el caso de los

que si lo fueron, se ejecutaron 30 veces por wavelet.

Por tener 6 tipos de wavelet, los conjuntos totales son 180. El total de experimentos o
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ejecuciones de modelos para este trabajo considerando que algunos modelos no se implementaron
con ACP y ADL, fue de 360 con los datos originales, 300 con ACP y 240 para ADL.

La ejecuciéon de los modelos, preprocesamiento, optimizacién de hiperpardmetros y la
extraccion de caracteristicas se codificaron en el lenguaje de programacién Python, al ser uno de
los que disponen més bibliotecas y documentacion enfocadas al Aprendizaje Automatizado. La
version utilizada en todo el codigo realizado fue la 3.9.

Los algoritmos de Redes Neuronales Convolucionales y Redes Neuronales Recurrentes se
implementaron con la biblioteca Keras y el resto de los algoritmos con la biblioteca Scikit-learn.
La ventaja de Keras es que se pueden disefiar modelos de Redes Neuronales y Aprendizaje
Profundo con un sistema de capas que permite personalizar dgilmente la estructura, pardmetros y
tipo de las capas de una red. Por otro lado, Scikit-learn hace posible implementar los modelos de
Aprendizaje Automatizado més conocidos con funciones similares, lo que ayuda a la reutilizacion
de cédigo. También integra métodos de evaluacién de modelos y otras herramientas ttiles para
el Aprendizaje Automatizado; La evaluacion de métricas y la obtencion de gréficas se realizé

con bibliotecas de Scikit-learn.

Almacenamiento de Resultados

Los resultados fueron ordenados y recopilados a través de la plataforma Neptune, que
facilita la visualizacién y control de las métricas u otra informacion relevante de los modelos
de Aprendizaje Automatizado que se estén estudiando, guardandola en sus servidores. Neptune
es gratis en su version simple y se puede acceder a €l desde un navegador de internet. Ademaés
Neptune es implementado con lenguaje Python, lo que agiliza su integracion al codigo utilizado

en este trabajo.

Optimizacion de Hiperparametros

La optimizacién se enfocd en mejorar la métrica de exactitud, siendo la que representa las
observaciones que se clasificaron correctamente. Se utilizaron 100 iteraciones para las Redes
Neuronales, 50 para las Redes Neuronales Convolucionales y Recurrentes, y 2000 para el resto
de algoritmos. El nimero de iteraciones del algoritmo de optimizacion de hiperpardmetros fue
establecido segun una gréfica de rendimiento (Figura 5.1), que muestra el valor de exactitud
obtenido en cada iteracion. La curva formadada en la grafica permite observar si las iteraciones
han llegado a un limite de optimizacién o si hay posibilidad de obtener mejor exactitud al
incrementar las iteraciones. Al revisar las graficas se constaté que el nimero de iteraciones era
suficiente para alcanzar el limite de optimizacion en la mayoria de los experimentos. Se decidié
mantener la misma cantidad de iteraciones en determinado modelo con el objetivo de comparar
su desempefio para cada wavelet y con cada forma de extraccion de caracteristicas en igualdad

de condiciones.
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Figura 5.1: Gréfica de la exactitud obtenida en las iteraciones de la optimizacion de hiperparame-
tros para Bosques Aleatorios con las variables predictoras originales producidas con la wavelet
Gaussiana Compleja. El eje vertical marca los valores de exactitud y el eje horizontal la iteracion.
La linea roja marca el valor mds alto de exactitud.

Para conocer si los hiperparametros originados tienen el mismo rendimiento con cualquier
conjunto aleatorio de datos, se optimizaron los 6 modelos de Aprendizaje Automatizado usando
s6lo un conjunto de los 10 generados para cada wavelet y cada tipo de extraccion de caracteristicas
(datos originales, ACP y ADL). Los hiperparametros resultantes de optimizar determinado
conjunto y modelo se utilizaron para ejecutar ese modelo con los 10 conjuntos.

Los rangos de valores probados en los hiperparametros de arquitectura o forma de todos los
tipos de redes neuronales se mantuvieron con valores bajos, ya que no hay una cantidad de datos
amplia para aplicar un Aprendizaje Profundo con muchas capas. La ventana de convolucién
también se mantuvo pequefia al tener observaciones de 1.X71 variables predictoras.

El resto de hiperpardmetros en todos los modelos se colocaron con los mdximos y minimos
valores posibles, con todos los valores existentes (en el caso de valores discretos) o con un
rango de valores elegido arbitrariamente, ya que no en todos los hiperpardmetros hay una regla o
manera precisa de elegir intervalos de valores. Los hiperpardimetros obtenidos en la optimizacién

se muestran en el Apéndice B y las gréficas de cada optimizacion se encuentran en el Apéndice C.

5.2. Consideraciones en cada algoritmo

Bosques Aleatorios

Creado a partir de la clase sklearn.ensemble. RandomForestClassifier. Los hiperpardmetros
optimizados fueron random_state, un nimero entero que controla la aleatoriedad al dividir

las observaciones para formar drboles y las observaciones para probar los nodos de estos,
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n_estimators para indicar la cantidad de arboles utilizados en el algoritmo, max_samples, el cual
es el nimero de observaciones con las que se entrena cada arbol, min_samples_leaf, que define el
total de observaciones minimas para formar un nodo hoja y min_samples_split con el propdsito

de establecer el niimero de observaciones minimas para dividir un nodo y formar otros.

Bayes Ingenuo Multinomial

Se formo con la clase sklearn.naive_bayes.MultinomialNB. En este caso la optimizacion se
enfocé en los pardmetros fit_prior, que es una variable booleana para decidir si se calculan las
probabilidades a priori o si no se calculan y se toma en cuenta una distribucion de probabilidad
uniforme, y alpha, que es un valor flotante del Suavizado de Laplace, una técnica para ajustar
una probabilidad en caso de que sea igual a 0, lo que evita errores en el algoritmo.

Este algoritmo no es compatible con valores negativos al considerar una distribucién multi-

nomial que es positiva, por lo que ACP y ADL no fueron probados en él.

Bayes Ingenuo Gaussiano

Implementado con la clase sklearn.naive_bayes.GaussianNB. El tinico hiperparametro op-
timizado es var_smoothing, un valor flotante que se agrega a las varianzas para mantener la

estabilidad de los célculos del algoritmo. Este nimero es una porcion de la varianza mads alta.

Redes Neuronales

Las capas de esta red neuronal simple fueron establecidas con la clase sklearn.neural_network
.MLPClassifier. Existe una gran variedad de arquitecturas y condiciones para armar una red
neuronal de cualquier tipo. Para esta investigacion se probaron redes neuronales con una configu-
racion simple, con el fin de limitar el objetivo de estudio.

Se optimiz6 el hiperpardmetro n_layers, que representa el niimero de capas de la red neuronal.
Para cada una de las capas que se hayan establecido con n_layers, se optimiz6 n_units, que
es la cantidad de perceptrones en la capa. También se optimizé la funcion de activacion de
los perceptrones, probando la identidad, tangente hiperbdlica, logistica y relu. A su vez el
optimizador de la funcion que calcula el error en la red neuronal fue probado con las funciones L-
BFGS, SGD (Gradiente Descendente Estocéstico) y Adam. Ademas se optimizo el hiperpardmetro
alpha utilizado en la regularizacion L2, que es un valor que se resta a los pesos de la red neuronal
para mantener la estabilidad al evitar el sobreajuste. Por tltimo se optimizé random_state, un
entero que permite colocar valores aleatorios en la unidad de sesgo y en los pesos iniciales de
la red neuronal. El maximo de épocas se mantuvo con el valor constante de 1000 (max_iter) y
la tolerancia de error o limite de convergencia (tol) se fijé en 0.000000001, esto con el objetivo
de mantener una igualdad de condiciones en las épocas y convergencia de las redes neuronales

examinadas en cada iteracion.
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Redes Neuronales Convolucionales

Este tipo de red neuronal se construy6 a partir de la clase keras.models.Sequential, que
permite formar una red neuronal agregando capas del tipo que se necesiten, asegurando que
las entradas y salidas de las capas sean compatibles entre ellas. Las capas utilizadas en este
algoritmo en orden desde la entrada de los datos hasta la salida de la clasificacién fueron
keras.layers.ConviD, keras.layers.Flatten y keras.layers.Dense. Conv1D aplica el algoritmo de
convolucién sobre los datos de entrada y el resultado se pasa a una capa Flatten (aplanado) que
ordena los valores que recibe en un vector de 1. Xn dimensiones, lo que hace posible introducirlo
a una capa Dense (Red Neuronal Simple), que devuelve dos valores que representan los estados
sano y enfermo. Se usé una capa Conv1D que permite hacer la convolucién sobre vectores de
1Xn dimensiones, ya que las dimensiones de las variables predictoras de cada observacion son
1X71.

La convolucién necesita minimo 2 valores para aplicarse, por lo que ADL no fue probado con
esta red, al tener un valor por observacion. Los hiperpardmetros optimizados fueron el nimero
de filtros en la convolucion filters, el tamafio de ventana de convolucion kernel_size, la funcién
de activacion activation, la cantidad de casillas que se desplazard la ventana de convolucion
strides y la tasa de aprendizaje del optimizador Adam, learning_rate. Se fijaron 100 épocas en la

red y una activacién softmax para la capa de salida Dense.

Redes Neuronales Recurrentes

Al igual que la Red Neuronal Convolucional, esta red se configurd con la clase keras.models.
Sequential, teniendo la misma estructura de capas excepto por la primera, quedando de la si-
guiente manera: keras.layers.SimpleRNN, keras.layers.Flatten y keras.layers.Dense. SimpleRNN
aplica el algoritmo de Redes Neuronales Recurrentes. Los hiperpardmetros optimizados son la
dimension del espacio de salida units, la funcién de activacion activation y la tasa de aprendizaje
del optimizador Adam, learning_rate. También se fijaron 100 épocas en la red y una activacion

softmax para la capa de salida Dense.
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Capitulo 6

Analisis de Resultados

Después de obtener los resultados de los algoritmos de Aprendizaje Automatizado utilizados
con una wavelet y un tipo de extraccion de caracteristicas en 10 conjuntos, se promediaron
sus métricas y se graficaron en un mapa de calor. Estas graficas se presentan y analizan a

continuacion.

Morlet Compleja

Con los datos originales (Figura 6.1a) los algoritmos bayesianos, la Red Neuronal y la Red
Neuronal Convolucional mantienen el mismo valor de ABC_COR (0.58) y valores similares
de exactitud (0.56 — 0.58). Los algoritmos bayesianos tienen valores de especificidad altos y
de sensibilidad bajos, lo que indica que los pacientes sanos y enfermos son detectados en su
mayoria como sanos. La precision alta de los bayesianos representa que de los pocos pacientes
reconocidos como enfermos, la mayoria si lo estdn. La f1-score baja en todos los modelos indica
una poca capacidad para detectar a los pacientes enfermos.

Todos los tipos de Redes Neuronales siguen el mismo comportamiento de precision, sensi-
bilidad y especificidad que los algoritmos bayesianos, pero con un poco de mayor capacidad
para distinguir entre sanos y enfermos. Los Bosques Aleatorios y las Redes Neuronales tienen
una exactitud (0.50) y ABC_COR (0.52) similar a las Redes Neuronales Recurrentes (0.52) ,
siendo los modelos con peor desempeiio. Los Bosques Aleatorios no detectan a los pacientes
sanos efectivamente, al tener una especificidad baja.

Al utilizar ACP (Figura 6.1b) con los modelos aptos para ello, el comportamiento anterior
se mantiene pero disminuyendo su desempefio. Con ADL (Figura 6.1¢) se mantiene el mismo
comportamiento que con las variables originales, con resultados peores que ACP. Se alcanza
un mayor equilibrio entre los valores de las métricas, excepto para Bayes Ingenuo Gaussiano,
que comienza a distinguir un poco mejor a los enfermos por subir su sensibilidad y f1-score.
Los modelos que suben su f1-score, lo hacen al mismo tiempo que disminuyen su precision y

especificidad.
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Figura 6.1: Resultados con la wavelet Morlet Compleja

Morlet Real

Para la wavelet Morlet Real con los datos originales (Figura 6.2a), los modelos siguen el
mismo comportamiento que la Morlet Compleja y mantienen el mismo orden desde el mejor
a el peor ABC_COR, con la diferencia que las Redes Neuronales Recurrentes invierten su
comportamiento y clasifican mejor a los enfermos que a los sanos. Bosques Aleatorios detecta
mejor a los enfermos pero distingue peor a los sanos. Fl-score con valor bajo en todos los
modelos.

Al aplicar ACP sobre la Morlet Real (Figura 6.2b), Bayes Ingenuo Gaussiano empeora
ligeramente sus métricas, excepto por el ABC_COR, la exactitud, sensibilidad y fl-score.
Bosques Aleatorios mejora un poco su ABC_COR y mantiene su exactitud. Las Redes Neuronales
Recurrentes aumentan su especificidad y disminuye su sensibilidad, lo que lo hace confundir
enfermos con sanos. El resto de los comportamientos se mantiene pero con peores valores
de métricas. F1 se incrementa en Bayes Ingenuo Gaussiano, Redes Neuronales y las Redes
Neuronales Convolucionales. Con ADL (Figura 6.2c) las métricas empeoran y se equilibran,
excepto en las Redes Neuronales, donde sus valores de especificidad altos con fl-score baja
muestran que se clasifican la mayoria de pacientes como sanos. La F1-score sélo se incrementa

en Bayes Ingenuo Gaussiano.
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Figura 6.2: Resultados con la wavelet Morlet Real
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F1-SCORE

Al utilizar todas las variables originales con la wavelet Shannon (Figura 6.3a), todos los

modelos presentan una precision y especificidad altas o mayores en comparacion con su sensibi-

lidad, teniendo el mismo comportamiento que la wavelet Morlet Compleja donde la mayoria

de las observaciones se marcaban como pacientes sanos y los pocos pacientes detectados como

enfermos si lo estaban. Todos los modelos tienen dificultad para detectar a los pacientes enfermos,

como lo indican sus f1-score bajas.

Con ACP (Figura 6.3b) las Redes Neuronales Recurrentes y las Redes Neuronales Convolu-

cionales mantienen sus valores de exactitud y ABC_COR, el resto de los modelos reducen su

efectividad en estas métricas. En cuanto a la precision, sensibilidad y especificidad, Bosques

Aleatorios y Redes Neuronales Recurrentes invierten su comportamiento marcando a la mayoria

de pacientes como enfermos. F1-score sube para Redes Neuronales Recurrentes, Redes Neurona-

les Convolucionales y Bosques Aleatorios, baja para Redes Neuronales, y se mantiene en Bayes

Ingenuo Gaussiano.
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Figura 6.3: Resultados con la wavelet Shannon

10

En ADL (Figura 6.3c) todas las métricas disminuyen a comparacion de hacer uso de las

variables originales.

La poca sensibilidad y alta especificidad se mantienen, pero la precision disminuye. Lo

primero muestra que la mayoria de los pacientes se clasifican como sanos, y lo segundo que

tienden a clasificarse enfermos como sanos en mayor medida a comparacion de las variables

originales. Para Bayes Ingenuo Gaussiano se equilibra la sensibilidad y especificidad, ademads

que aumenta su fl-score. Para el resto de modelos empeora su f1-score.
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Figura 6.4: Resultados con la wavelet Sombrero Mexicano

Sombrero Mexicano

Haciendo uso de los datos originales (Figura 6.4a), esta wavelet también tiene el mismo
comportamiento de clasificar a la mayoria de los pacientes como sanos y que los pocos pacientes
que detecta como enfermos si son enfermos en su mayoria. Bosques Aleatorios sigue un patrén
contrario y clasifica a la mayoria de los pacientes como enfermos, ademds que tiene un f1-score
mayor en comparacion a los demas.

En el caso de ACP (Figura 6.4b) Bosques Aleatorios mejora un poco su capacidad para
diferenciar sanos y enfermos, equilibrando sus métricas. Las Redes Neuronales mantienen los
mismos valores de métricas, excepto por la especificidad y exactitud que se reducen un poco.
Bayes Ingenuo Gaussiano mantiene su comportamiento con una reduccién de sus métricas. Las
Redes Neuronales Recurrentes y las Redes Neuronales Convolucionales reducen ligeramente
su exactitud y ABC_COR a cambio de ganar un mayor equilibrio en las otras métricas, lo que
implica una menor confusién de enfermos con sanos y sanos con enfermos. La f1-score aumenta
en los modelos que equilibran sus métricas.

Las Redes Neuronales mantienen su exactitud y ABC_COR con la aplicaciéon de ADL
(Figura 6.4a), y obtienen mayor equilibrio en el resto de sus métricas. Los otros modelos mejoran
todas sus métricas y adquieren mds equilibrio. A comparacién de las otras wavelet, ACP y ADL
son mds efectivos con Sombrero Mexicano, mejorando ligeramente o manteniendo los valores

respecto de las variables originales.

39



Bosques
Aleatorios

Bayes
Ingenuo
Multinomial

Bayes
Ingenuo
Gaussiano

Redes
Neuronales
Convolucionales

Redes
Neuronales
Recurrentes

Redes
Neuronales

0.58

0.57

0.55

0.53

ABC_COR

wavelet Gaussiana Compleja con ACP

Bosques

Aleatorios ®sy

0.56 0.60 0.52

Redes

Neuronales ©ED

0.54

0.59

0.51

Bayes
Ingenuo
Gaussiano

0.56 0.57

Redes
Neuronales
Convolucionales

0.55 0.55

Redes
Neuronales
Recurrentes

ABC_COR EXACTITUD

(b) ACP

0.59

0.56

wavelet Gaussiana Compleja

0.55 0.70 0.38

EXACTITUD

10
0.49 Bayes
Ingenuo
Gaussiano
08
0.50
Redes
Neuronales
o Recurrentes
0.29
04 Bosques
Aleatorios
0.39
02
Redes
0.36 Neuronales
00

PRECISION ~ SENSIBILIDAD ESPECIFICIDAD ~ FL-SCORE

PRECISION ~ SENSIBILIDAD ESPECIFICIDAD

(a) Variables originales

0.56

0.49

0.48

0.47

ABC_COR

0.40

F1-SCORE

wavelet Gaussiana Compleja con ADL

0.52 0.54 0.31
0.49 0.56 0.56 0.41
0.48 0.57 0.55 0.41
0.48 0.56 0.57 0.39
EXACTITUD PRECISION SENSIBILIDAD ESPECIFICIDAD
(c) ADL

Figura 6.5: Resultados con la wavelet Gaussiana Compleja
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Los resultados con los datos originales (Figura 6.5a) siguen el mismo comportamiento de

reconocer a la mayoria de pacientes como sanos y clasificar correctamente a la mayoria de los

pocos enfermos que detecta, con diferentes grados de equilibrio entre métricas. F1-score mas

baja en los modelos con més desequilibrio.

Cuando ACP es usado (Figura 6.5b), la exactitud y ABC_COR se reducen un poco para

todos los modelos. Bosques Aleatorios y Redes Neuronales equilibran sus métricas y aumentan

su fl-score. El resto de los modelos ganan un poco de equilibrio y cambia un poco el valor de su

f1-score.

Todos los algoritmos con ADL (Figura 6.5c) equilibran sus métricas, teniendo un peor

desempefio para clasificar correctamente las observaciones. Bayes Ingenuo Gaussiano es el

menos perjudicado de los modelos.
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Figura 6.6: Resultados con la wavelet Gaussiana Real

Gaussiana Real

Los datos originales de la wavelet Gaussiana Real (Figura 6.6a) producen el modelo con
el valor de ABC_COR mads alto de todas las wavelets y tipos de extraccion de caracteristicas,
las Redes Neuronales. Sus métricas presentan cierto equilibrio. Bosques Aleatorios también
muestra equilibrio. El resto de los modelos tienen el comportamiento de las wavelet anteriores,
con valores de precision y especificidad altos en comparacion con la sensibilidad. La f1-score se
mantiene baja para todos los modelos.

Las Redes Neuronales Recurrentes y Bayes Ingenuo Gaussiano mantienen sus valores de
exactitud y ABC_COR con ACP (Figura 6.6b), y el resto de sus métricas mantienen el comporta-
miento antes mencionado. Las Redes Neuronales empeoran en general y se desequilibran un
poco. Las Redes Neuronales Convolucionales empeoran su exactitud y ABC_COR, ademds que
se equilibran ligeramente el resto de métricas. Bosques Aleatorios tiene una mejora en exactitud
y ABC_COR, a su vez que se equilibran las otras métricas.

Finalmente, con ADL (Figura 6.6¢) se reducen todas las métricas. Todos los modelos ganan

equilibrio excepto las Redes Neuronales.
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Capitulo 7

Conclusiones

Con el desarrollo de este trabajo se logré mostrar el proceso de implementacién de algo-
ritmos de Aprendizaje Automatizado, incluyendo las etapas y consideraciones necesarias para
desarrollar el Aprendizaje Automatizado. Este texto puede ser un referente para quienes quieran

conocer los fundamentos de esta drea de la Inteligencia Artificial, a través de un caso practico.

En cuanto al estudio de la deteccidn de retinopatia diabética con ERG, los resultados aqui
mostrados son un punto de partida para ampliar la busqueda de nuevos métodos enfocados a
la deteccion de enfermedades oculares. A su vez son una referencia para el estudio de sefiales
eléctricas bioldgicas o médicas, al servir como una guia de aplicacion del Aprendizaje Automati-
zado a estas sefiales o como resultados para contrastar otras metodologias para procesar este tipo
de sefiales. Los métodos de extraccion de caracteristicas y de optimizacion de hiperparametros
pueden ser replicados en conjunto al aplicar modelos de Aprendizaje Automatizado con sefales

similares a los ERG usados en esta obra o con sefiales de otro tipo de fendmenos.

Al observar el comportamiento de todos los modelos para cada wavelet y cada método de
extraccion de caracteristicas se puede decir que en general con ACP y ADL no se incrementa la
capacidad para detectar la retinopatia diabética a partir de los datos disponibles. Esto significa
que las variables originales tienen informacidn relevante que es eliminada con la extraccion de

caracteristicas.

La disminucién del puntaje de las métricas visto en ADL, puede ser provocado por tener
una sola dimension en los datos transformados que no permite hacer una separacién correcta de
los pacientes sanos y enfermos; Al tener s6lo dos valores de variable objetivo (sano y enfermo)
ADL devuelve una dimensién. Se podrian aplicar métodos de Aprendizaje no Supervisado para
encontrar si los datos tienden a agruparse en tres o mas categorias para aplicar ADL con maés

efectividad.

Ningtn modelo prevalece como el peor o el mejor en todas las wavelets y tipos de extraccion
de caracteristicas, con lo que se puede decir que hay que encontrar la wavelet adecuada para
cada modelo utilizado al procesar ERG. Las Redes Neuronales con los datos originales de la

wavelet Gaussiana Real (6.6a) se vuelven el mejor modelo para clasificar la retinopatia diabética
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con ERG, al tener un ABC_COR de 0.60 y exactitud de 0.56. El peor modelo son las Redes
Neuronales con la wavelet Gaussiana Compleja y ADL, teniendo un ABC_COR de 0.47 y una
exactitud de 0.48. ACP y ADL se comportan mejor para la wavelet Sombrero Mexicano. En
estudios posteriores seria relevante implementar estructuras de Redes Neuronales mas complejas
o incluso aplicar Redes Neuronales Pre-entrenadas, que ya han sido usadas con otras sefales
bioldgicas [84] [85] [86].

Un desempeiio aceptable de los modelos con el fin de hacerlos précticos en el diagndstico
de la retinopatia diabética implica tener mas de un 80 % de exactitud o ABC_COR, por lo que
los resultados promediados de los modelos hacen que no sean viables. Es posible que estos
resultados sean provocados por la poca cantidad de observaciones disponibles.

Como trabajo futuro se puede replicar este estudio con mayor cantidad de datos, con el fin de
verificar si las métricas mejoran y los comportamientos observados al extraer caracteristicas se
mantienen. Para esto es necesario obtener miles de observaciones de pacientes, lo que puede ser
dificil en la practica. Sin embargo, existen técnicas para formar miles de datos sintéticos a partir
de un conjunto pequeio de datos originales. Estos datos nuevos mantienen las caracteristicas y
distribucién de los datos con los que fueron creados, por lo que podrian potenciar la efectividad
del entrenamiento de un modelo de Aprendizaje Automatizado [87] [88] [89].

ACP disminuye la efectividad de los modelos pero reduce el tamafio de las observaciones.
Casi la totalidad de los conjuntos fueron reducidos de 71 variables objetivo a 2 o 3, representando
una compactacion de los datos entre un 2 % y 4 % del tamaiio original. Esto puede ser una ventaja
si se ejecutan los modelos con una cantidad de miles o decenas de miles de datos y se producen
valores de métricas aceptables, ahorrando espacio de memoria y agilizando el procesamiento de
los modelos.

En cuanto a la utilizacion de wavelets, Shannon y Sombrero Mexicano tienen los peores
resultados y la Gaussiana Real tiene los mejores resultados. El resto de las wavelets tienen
valores cercanos a la Gaussiana Real.

Al observar los resultados de los modelos con cada uno de los diez conjuntos (Véase Apéndice
A), se aprecia que los valores de las métricas tienen variabilidad, lo que significa que los resultados
de los modelos son sensibles al conjunto de datos utilizado. Esto indica la necesidad de tener méas
datos para probar efectivamente la capacidad de los algoritmos de Aprendizaje Automatizado
utilizados.

La variabilidad en los resultados de cada conjunto también revela que los hiperpardmetros
obtenidos en un conjunto no necesariamente son los mejores para los demés. En estudios poste-
riores con mds observaciones disponibles seria recomendable verificar si los hiperpardmetros
resultantes de la optimizacion se vuelven los mejores para cualquier conjunto, lo que volveria a
un modelo mds apto para clasificar.

Los algoritmos que mds conservan sus resultados de conjunto en conjunto son Bayes Ingenuo
Multinomial (figuras A.1y A.2) y Bayes Ingenuo Gaussiano con las variables originales y con

PCA (Figuras A.3 a A.8). En esas gréficas se aprecia que se clasifica a la mayoria de pacientes
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como sanos. Los pocos enfermos detectados se clasifican en su mayoria correctamente. La
estabilidad entre los resultados de cada conjunto puede indicar que los valores de las variables

predictoras mantienen una distribucién de probabilidad similar.
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Figura A.1: Bayes Ingenuo Multinomial con las wavelets Morlet Compleja, Morlet Real y
Shannon.

58



Bayes Ingenuo Multinomial | wavelet Sombrero Mexicano

10

Conjunto #9
Conjunto #8
Conjunto #7 08
Conjunto #6
Conjunto #5 0
Conjunto #4
Conjunto #3
Conjunto #2 o
Conjunto #1
Conjunto #0 02

Promedio

Desviacion Estandar

p 00
ABC_COR EXACTITUD PRECISION  SENSITIVIDAD ESPECIFICIDAD  F1-SCORE

Bayes Ingenuo Multinomial | wavelet Gaussiana Compleja

10

Conjunto #9
Conjunto #8
Conjunto #7 08
Conjunto #6
Conjunto #5 o
Conjunto #4
Conjunto #3
Conjunto #2 o
Conjunto #1
Conjunto #0 02

Promedio

Desviacion Estandar

- 00
ABC_COR EXACTITUD PRECISION  SENSITIVIDAD ESPECIFICIDAD  F1-SCORE

Bayes Ingenuo Multinomial | wavelet Gaussiana Real

10

Conjunto #9 -
Conjunto #8 -
Conjunto #7 - 08
Conjunto #6 -
Conjunto #5 - o
Conjunto #4 -
Conjunto #3 -
Conjunto #2 - [
Conjunto #1 -
Conjunto #0 - 02

Promedio -

Desviacion Estandar
0.0

ABC_COR EXACTITUD PRECISION  SENSITIVIDAD ESPECIFICIDAD  F1-SCORE

Figura A.2: Bayes Ingenuo Multinomial con las wavelets Sombrero Mexicano, Gaussiana
Compleja y Gaussiana Real.
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Figura A.3: Bayes Ingenuo Gaussiano con la wavelet Morlet Compleja.
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Figura A.4: Bayes Ingenuo Gaussiano con la wavelet Morlet Real.
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Figura A.5: Bayes Ingenuo Gaussiano con la wavelet Shannon.
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Figura A.6: Bayes Ingenuo Gaussiano con la wavelet Sombrero Mexicano.
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Figura A.7: Bayes Ingenuo Gaussiano con la wavelet Gaussiana Compleja.
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Figura A.8: Bayes Ingenuo Gaussiano con la wavelet Gaussiana Real.
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Figura A.9: Bosques Aleatorios con la wavelet Morlet Compleja.
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Figura A.10: Bosques Aleatorios con la wavelet Morlet Real.
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Figura A.11: Bosques Aleatorios con la wavelet Shannon.

68

1.0

08

0.6

04

0.2

0.0

10

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

1.0

08

0.6

0.4

0.2

0.0



Conjunto #9
Conjunto #8
Conjunto #7
Conjunto #6
Conjunto #5
Conjunto #4
Conjunto #3
Conjunto #2
Conjunto #1
Conjunto #0

Promedio

Desviacion Estandar

Conjunto #9
Conjunto #8
Conjunto #7
Conjunto #6
Conjunto #5
Conjunto #4
Conjunto #3
Conjunto #2
Conjunto #1
Conjunto #0

Promedio

Desviacion Estandar

Conjunto #9
Conjunto #8
Conjunto #7
Conjunto #6
Conjunto #5
Conjunto #4
Conjunto #3
Conjunto #2
Conjunto #1
Conjunto #0

Promedio

Desviacion Estandar

0.56
0.48
0.59
0.46
0.51
0.52
0.43
0.60
0.50

ABC_COR

Bosques Aleatorios | wavelet Sombrero Mexicano con ACP

0.56
0.47
0.53
0.64
0.55
0.50
0.60
0.54
0.47
0.66
0.55
0.06

ABC_COR

Bosques Aleatorios | wavelet Sombrero Mexicano con ADL

0.59
0.58
0.52
0.59
0.57
0.47
0.52
0.45
0.57
0.59
0.54
0.05

ABC_COR

Bosques Aleatorios | wavelet Sombrero Mexicano

0.49
0.50
0.52
0.58
0.50
0.50
0.44
0.61
0.50

EXACTITUD

0.52
0.45
0.48
0.59
0.50
0.50
0.54
0.51
0.48
0.64
0.52
0.06

EXACTITUD

0.59
0.54
0.50
0.58
0.60
0.52
0.52
0.45
0.52
0.59
0.54
0.05

EXACTITUD

1.0

0.66
0.67
0.67 08
0.28
0.67 .
0.67
0.27
0.64 0.51 0.71 0.57

04

0.50 0.67

0.48 0.68 02

0.29 0.58

0.0

PRECISION  SENSITIVIDAD ESPECIFICIDAD  F1-SCORE

10

0.51 0.79 0.24 0.62
0.46 0.60 0.30 0.52
0.48 0.36 0.61 0.41 08

0.70 0.31 0.43
0.50 o
0.51 0.32 0.69 0.39
0.51 0.47 0.55 0.49 o
0.47 0.45 0.50 0.46
0.60 0.43 0.70 0
0.53 0.51 0.53 0.48

0.07 0.27 0.25 0.17
0.0

PRECISION  SENSITIVIDAD ESPECIFICIDAD  F1-SCORE

1.0

0.33
0.66
0.62 o
0.27
0.58 0.71 0.48 0.64 "
0.66
0.64
0.62 o
0.65
0.31 "

0.65 0.65 0.43 0.54

0.22 0.33 0.41
0.0

PRECISION ~ SENSITIVIDAD ESPECIFICIDAD  F1-SCORE

Figura A.12: Bosques Aleatorios con la wavelet Sombrero Mexicano.
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Figura A.13: Bosques Aleatorios con la wavelet Gaussiana Compleja.
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Figura A.14: Bosques Aleatorios con la wavelet Gaussiana Real.
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Figura A.1: Redes Neuronales con la wavelet Morlet Compleja.
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Figura A.2: Redes Neuronales con la wavelet Morlet Real.
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Figura A.3: Redes Neuronales con la wavelet Shannon.
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Figura A.4: Redes Neuronales con la wavelet Sombrero Mexicano.
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Figura A.5: Redes Neuronales con la wavelet Gaussiana Compleja.
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Figura A.6: Redes Neuronales con la wavelet Gaussiana Real.
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Figura A.7: Redes Neuronales Recurrentes con la wavelet Morlet Compleja.
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Figura A.8: Redes Neuronales Recurrentes con la wavelet Morlet Real.
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Figura A.10: Redes Neuronales Recurrentes con la wavelet Sombrero Mexicano.
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Figura A.11: Redes Neuronales Recurrentes con la wavelet Gaussiana Compleja.
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Figura A.12: Redes Neuronales Recurrentes con la wavelet Gaussiana Real.
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Figura A.13: Redes Neuronales Convolucionales con la wavelet Morlet Compleja.
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Figura A.14: Redes Neuronales Convolucionales con la wavelet Morlet Real.
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Figura A.15: Redes Neuronales Convolucionales con la wavelet Shannon.
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Figura A.16: Redes Neuronales Convolucionales con la wavelet Sombrero Mexicano.
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Figura A.17: Redes Neuronales Convolucionales con la wavelet Gaussiana Compleja.
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Figura A.18: Redes Neuronales Convolucionales con la wavelet Gaussiana Real.
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Apéndice B

Valores de hiperparametros obtenidos

Cuadro B.1: Hiperparametros obtenidos para la wavelet Morlet Compleja

Valores de la optimizaciéon

Algoritmo Hiperparametros Originales | ACP ADL
Bosques Aleatorios Estado aleatorio 124 981 571
No. estimadores 9 7 83
Profundidad méxima del arbol default default | default
Nimero de muestras para entrenar cada estimador 577 647 704
Nidmero minimo de muestras para dividir un nodo 64 153 36
Muestras minimas para ser un nodo hoja 143 141 17
Bayes Ingenuo Multinomial Calcular probabilidades a priori falso - -
« del suavizado de Laplace 0.50136 - -
Bayes Ingenuo Gaussiano Estabilizador de la varianza 0.70457 | 0.84288 | 0.86835
Redes Neuronales Estado alestorio 232 131 87
Numero de capas 2 1 2
Perceptrones por capa 75, 44 10 15,15
Funcién de activacion logistica | logistica | tanh
Algoritmo de optimizacion adam sgd Ibfgs
« para Regularizacion L2 0.00414 | 0.00217 | 0.00043
Maéximo de iteraciones 1000 1000 1000
Redes Neuronales Convolucionales | Nimero de filtros y tamaiio de la ventana de convolucién 1yl 4y2 -
Desplazamiento de la ventana de convolucién 4 1 -
Funcién de activacion elu tanh -
Algoritmo de optimizacion adam adam -
Tasa de aprendizaje 0.00229 | 0.00196 -
Epocas 1000 1000 -
Redes Neuronales Recurrentes Unidades 1 2 4y2
Funcidn de activacion elu softplus relu
Algoritmo de optimizacion adam adam adam
Tasa de aprendizaje 0.00320 0.4353 | 0.00004
Epocas 1000 1000 1000
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Cuadro B.2: Hiperparametros obtenidos para la wavelet Morlet Real

Valores de la optimizacion

Algoritmo Hiperparametros Originales ACP ADL
Bosques Aleatorios Estado aleatorio 219 460 771
No. estimadores 38 156 2
Profundidad médxima del drbol default default default
Numero de muestras para entrenar cada estimador 191 779 284
Numero minimo de muestras para dividir un nodo 21 12 80
Muestras minimas para ser un nodo hoja 87 6 52
Bayes Ingenuo Multinomial Calcular probabilidades a priori verdadero - -
« del suavizado de Laplace 0.33060 - -
Bayes Ingenuo Gaussiano Estabilizador de la varianza 0.42201 0.10402 0.14774
Redes Neuronales Estado aleatorio 248 125 151
Nuimero de capas 3 3 4
Perceptrones por capa 99,99,40 | 75,47,47 | 13, 88, 56, 19
Funcién de activacion identidad relu logistica
Algoritmo de optimizacién Ibfgs adam sgd
« para Regularizacion L2 0.00217 0.00217 0.00323
Miximo de iteraciones 1000 1000 1000
Redes Neuronales Convolucionales | Nimero de filtros y tamafio de la ventana de convolucién 3y2 2y2 -
Desplazamiento de la ventana de convolucién 1 4 -
Funcién de activacion exponencial tanh -
Algoritmo de optimizacion adam adam -
Tasa de aprendizaje 0.00983 0.00927 -
Epocas 1000 1000 -
Redes Neuronales Recurrentes Unidades 1 4 1
Funcién de activacién exponencial | softplus | exponencial
Algoritmo de optimizacién adam adam adam
Tasa de aprendizaje 0.00800 0.00126 0.00164
Epocas 1000 1000 1000

Cuadro B.3: Hiperparametros obtenidos para la wavelet Gaussiana Compleja

Valores de la optimizacion
Algoritmo Hiperparametros Originales ACP ADL
Bosques Aleatorios Estado aleatorio 624 691 115
No. estimadores 7 1 17
Profundidad médxima del 4rbol default default default
Numero de muestras para entrenar cada estimador 654 391 780
Nimero minimo de muestras para dividir un nodo 68 100 2
Muestras minimas para ser un nodo hoja 41 43 6
Bayes Ingenuo Multinomial Calcular probabilidades a priori falso - -
a del suavizado de Laplace 0.99843 - -
Bayes Ingenuo Gaussiano Estabilizador de la varianza 0.00473 0.00814 0.01374
Redes Neuronales Estado aleatorio 69 90 264
Nuimero de capas 3 3 3
Perceptrones por capa 1, 36, 60 23,42,53 18, 31, 35
Funcién de activacién relu tanh tanh
Algoritmo de optimizacién Ibfgs Ibfgs Ibfgs
o para Regularizacién L2 0.00433 0.00186 0.00062
Maiximo de iteraciones 1000 1000 1000
Redes Neuronales Convolucionales | Nimero de filtros y tamafio de la ventana de convolucién ly2 2y1 -
Desplazamiento de la ventana de convolucién 3 1 -
Funcion de activacion exponencial | sigmoide -
Algoritmo de optimizacién adam adam -
Tasa de aprendizaje 0.00887 0.00361 -
Epocas 1000 1000 -
Redes Neuronales Recurrentes Unidades 4 4 3
Funcidn de activacion elu relu exponencial
Algoritmo de optimizacién adam adam adam
Tasa de aprendizaje 0.00285 0.00110 0.00922
Epocas 1000 1000 1000
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Cuadro B.4: Hiperparametros obtenidos para la wavelet Gaussiana Real

Valores de la optimizacién
Algoritmo Hiperparametros Originales ACP ADL
Bosques Aleatorios Estado aleatorio 432 53 22
No. de estimadores o drboles de decisién utilizados 4 10 3
Profundidad maxima del drbol default default default
Niuimero de muestras para entrenar cada estimador 331 824 162
Nidmero minimo de muestras para dividir un nodo 248 40 65
Muestras minimas para ser un nodo hoja 72 14 12
Bayes Ingenuo Multinomial Calcular probabilidades a priori falso - -
« del suavizado de Laplace 0.72599 - -
Bayes Ingenuo Gaussiano Estabilizador de la varianza 0.01368 0.01405 0.96828
Redes Neuronales Estado aleatorio 289 42 279
Nuimero de capas 4 2 2
Perceptrones por capa 100, 48, 40, 70 87,28 22,18
Funcién de activacién relu logistica logistica
Algoritmo de optimizacién Ibfgs sgd sgd
« para Regularizacion L2 0.00210 0.00292 0.00465
Maéximo de iteraciones 1000 1000 1000
Redes Neuronales Convolucionales | Nimero de filtros y tamafio de la ventana de convolucién 3y3 1yl -
Desplazamiento de la ventana de convolucién 1 2 -
Funcién de activacion softplus exponencial -
Algoritmo de optimizacién adam adam -
Tasa de aprendizaje 0.00865 0.00363 -
Epocas 1000 1000 -
Redes Neuronales Recurrentes Unidades 2 2 2
Funcién de activacién tanh selu exponencial
Algoritmo de optimizacién adam adam adam
Tasa de aprendizaje 0.00991 0.00099 0.00688
Epocas 1000 1000 1000

Cuadro B.5: Hiperparametros obtenidos para la wavelet Shannon

Valores de la optimizacién

Algoritmo Hiperparametros Originales ACP ADL
Bosques Aleatorios Estado aleatorio 704 152 49
No. estimadores 26 38 243
Profundidad méaxima del drbol default default default
Niumero de muestras para entrenar cada estimador 524 291 920
Niimero minimo de muestras para dividir un nodo 48 240 265
Muestras minimas para ser un nodo hoja 37 54 167
Bayes Ingenuo Multinomial Calcular probabilidades a priori falso - -
a del suavizado de Laplace 0.91247 - -
Bayes Ingenuo Gaussiano Estabilizador de la varianza 0.70020 0.12562 0.17495
Redes Neuronales Estado aleatorio 118 33 283
Numero de capas 2 1 2
Perceptrones por capa 39,8 43 78, 100
Funcién de activacién relu logistica relu
Algoritmo de optimizacién Ibfgs sgd Ibfgs
« para Regularizacion L2 0.00451 0.00053 0.00451
Maiximo de iteraciones 1000 1000 1000
Redes Neuronales Convolucionales | Nimero de filtros y tamaiio de la ventana de convolucién ly4 2y1 -
Desplazamiento de la ventana de convolucién 2 1 -
Funcién de activacién exponencial tanh -
Algoritmo de optimizacién adam adam -
Tasa de aprendizaje 0.00665 0.00179 -
Epocas 1000 1000 -
Redes Neuronales Recurrentes Unidades 2 1 3
Funcién de activacién selu exponencial elu
Algoritmo de optimizacion adam adam adam
Tasa de aprendizaje 0.00114 0.00427 0.00783
Epocas 1000 1000 1000
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Cuadro B.6: Hiperparametros obtenidos para la wavelet Sombrero Mexicano

Valores de la optimizacién

Algoritmo Hiperparametros Originales | ACP ADL
Bosques Aleatorios Estado aleatorio 928 281 443
No. de estimadores o drboles de decision utilizados 11 7 12
Profundidad maxima del 4rbol default default default
Numero de muestras para entrenar cada estimador 710 674 216
Numero minimo de muestras para dividir un nodo 32 44 196
Muestras minimas para ser un nodo hoja 158 15 16
Bayes Ingenuo Multinomial Calcular probabilidades a priori falso - -
« del suavizado de Laplace 0.12255 - -
Bayes Ingenuo Gaussiano Estabilizador de la varianza 0.01135 | 0.12512 0.94404
Redes Neuronales Estado aleatorio 177 257 127
Numero de capas 2 2 4
Perceptrones por capa 23,1 22,33 | 37,46, 59, 34
Funcién de activacién logistica | logistica logistica
Algoritmo de optimizacién sgd sgd Ibfgs
« para Regularizacién L2 0.00396 | 0.00472 0.00248
Maiximo de iteraciones 1000 1000 1000
Redes Neuronales Convolucionales | Nimero de filtros y tamaiio de la ventana de convolucién 4y1 1yl -
Desplazamiento de la ventana de convolucién 3 1 -
Funcién de activacion sigmoide elu -
Algoritmo de optimizacién adam adam -
Tasa de aprendizaje 0.00026 | 0.00640 -
Epocas 1000 1000 -
Redes Neuronales Recurrentes Unidades 4 3 2
Funcién de activacion relu tanh softsign
Algoritmo de optimizacién adam adam adam
Tasa de aprendizaje 0.00493 | 0.00175 0.00358
Epocas 1000 1000 1000

94



Apéndice C

Graficas de optimizacion de
hiperparametros
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Figura C.9: Gréficas de optimizacién de hiperpardmetros para Redes Neuronales con las wavelets
Shannon y Sombrero Mexicano.
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Figura C.10: Grificas de optimizacién de hiperparametros para Redes Neuronales con las
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Figura C.11: Gréficas de optimizacién de hiperpardmetros para Redes Neuronales Recurrentes
con las wavelets Morlet Compleja y Morlet Real.
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Figura C.13: Grificas de optimizacién de hiperpardmetros para Redes Neuronales Recurrentes
con las wavelets Gaussiana Compleja y Gaussiana Real.
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Figura C.14: Gréficas de optimizacién de hiperpardmetros para Redes Neuronales Convoluciona-
les con las wavelets Morlet Compleja, Morlet Real y Shannon.
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Figura C.15: Gréficas de optimizacion de hiperpardmetros para Redes Neuronales Convoluciona-
les con las wavelets Sombrero Mexicano, Gaussiana Compleja y Gaussiana Real.
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