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Resumen

I avance de los estudios realizados en el campo de la Inteligencia Artificial, asi como su implementacién
directa en la industria estd suponiendo un cambio inminente. En la industria aerondutica la seguridad
es un pilar fundamental. Los accidentes aéreos se producen debido tanto al factor humano como al fallo de
la maquinaria. Aqui donde el Machine Learning tiene la oportunidad de detectar estos errores y mitigarlos.
Algunas de las aplicaciones pueden ser usadas para predecir el mantenimiento de ciertas partes del avion,
otras para liberar de carga de trabajo al piloto a la hora de tomar decisiones en situaciones de elevado estrés
mediante la indicacion por parte de la maquina de la accién mas favorable que debe realizar. Mediante el
empleo de estas técnicas se puede reducir potencialmente el nimero de accidentes. En una situacién similar
a la del piloto se encuentra la tarea de un médico, que también se encarga de proteger y salvar vidas, y para
ello la toma de decisiones es fundamental. La motivacion del presente trabajo es abordar problemas cercanos
a las personas, del dia a dia. Esto se llevard a cabo mediante el empleo de técnicas de aprendizaje automatico,
también conocido como Machine Learning.






Abstract

he advance of the studies carried out in the field of artificial intelligence as well as the direct imple-
mentation in the industry is assuming an imminent change. In the aeronautical industry, safety is a
fundamental. Air accidents occur due to both the human factor and the failure of machinery. This is where
Machine Learning has the opportunity to detect these errors and mitigate them. Some of the examples may be
for the maintenance of certain parts of the aircraft or to relieve the pilot of workload when making decisions
in highly stressing situations by indicating him the most favorable action he should take. Through the use of
these techniques, the number of accidents can potentially be reduced.A situation which is similar to aircrafts
pilots is the role of a doctor, who is also in charge of protecting and saving lives, and for this, decision-making
in critical situations is essential. The motivation of this project is to solve problems close to day-to-day life
through the use of Machine Learning.
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1 Introduccion

a necesidad de automatizacién de procesos, de asistentes para la toma de decisiones y de proporcionar
L predicciones de distintos problemas son las bases sobre las que se sustenta el presente trabajo. Cada
vez mds, aparece la necesidad de disminuir el nimero de fallos de sistemas y el factor humano, y es por
ello que la deteccion de estos errores con la suficiente antelacion supone una gran ventaja en todos los
sentidos; tanto econémico, de seguridad como por supuesto de salud. Esto se lleva a cabo con el famoso
"Big Data" y la Inteligencia Artificial. Se comenzara con el estudio del estado del arte de la Inteligencia
Artificial, mas concretamente de la rama de Machine Learning. Dentro del apartado se hablard de como
estas tecnologias estdn aplicdndose en la industria aerondutica y se comentardn alguno de sus ejemplos. El
siguiente punto serd el estado del arte en el &mbito de la medicina. Se tratardn ambos sectores debido a que
son dos de los que tienen un contacto mds cercano con la vida de personas y el factor humano juega un
papel muy relevante. Posteriormente se hablard del Machine Learning y se explicaran las técnicas que se
usan para resolver este tipo de problemas. Se dividird el estudio en algoritmos de aprendizaje supervisado
[24] y no supervisado, y el primero se dividird en algoritmos de regresion y de clasificacién. Dentro de este
apartado también se hablard del Deep Learning o Aprendizaje profundo [23] que son algoritmos que simulan
el funcionamiento del cerebro humano. Seguidamente se explicard como aplicar la teoria mediante el uso del
lenguaje de programacién Python explicando cudles son las librerias necesarias para resolver estos problemas.

Para poner estos conocimientos en practica, se han tenido que realizar busquedas de datos y pese a hacerlo
en primera instancia con bases de datos del sector aerondutico, no se ha podido encontrar nada que fuese
fiable. Esto se debe principalmente a que la mayoria de empresas del sector atin estdn comenzando a aplicar
este tipo de tecnologias y no tienen una cantidad de datos suficientes o si alguna ya lo tiene, no estd disponible.
Otra opcién que se planteé fue hacer uso de algiin simulador de vuelo, pero finalmente se concluy6 que esto
no era una buena opcién debido a la inexperiencia para usar el software. La consecuencia que esto tendria es
que no se podria simular lo que un piloto harfa en distintas situaciones y lo que interesa es obtener datos de
pilotos experimentados para que asi la maquina aprenda de las distintas situaciones que ocurren durante un
vuelo y como actiia el piloto. Por lo que si lo hace una persona sin experiencia el avién no volara de forma
correcta y por tanto no serian validos los datos obtenidos.

Aunque la metodologia que se va a emplear es aplicable en cualquier sector (ya que se trata de aplicar
algoritmia a un conjunto de datos), debido a la estrecha relacion que guardan los problemas del sector sanitario
con aviacion en la toma de decisiones en situaciones con elevado estrés, y debido a que se han encontrado
datos de mayor veracidad, se ha decidido que los casos practicos estén orientados a la salud. El primero ellos
se tratard de un proceso de clasificaciéon de pacientes segun el estado de gravedad tras sufrir una amputacion,
para que de esta forma se pueda aplicar el protocolo de asistencia que mds favorezca a su estado de salud.

Seguidamente se determinard la probabilidad que un paciente con unas determinadas caracteristicas padez-
ca o no cdncer de mama. Como ultimo caso, se estudiara el andlisis de lesiones cutdneas mediante el empleo
de técnicas de tratamiento de imagenes.

Para finalizar, se analizardn las distintas conclusiones obtenidas a lo largo del trabajo, asi como las lineas
futuras en las que se podria continuar trabajando.






2 Estado del Arte Inteligencia Artificial

a inteligencia artificial definida como la inteligencia de las maquinas, estd siendo el pilar fundamental del
L progreso tecnoldgico de la industria e incluso de nuestro dia a dia, y esto viene impulsado por un uso
eficiente de los datos. Ademads, a dia de hoy no es necesario almacenar estos datos en un lugar fisico debido
al avance en las tecnologias cloud que permiten acelerar la evolucién tecnoldgica. El objetivo principal que
tiene esta Ciencia del Dato es a partir de algoritmos poder tomar decisiones, lo que se podria llamar ciencia
de decision. A continuacidn, se hablard de dos industrias en las que estas técnicas estdn presentes.

2.1 Industria Aeroespacial

La aplicacién de técnicas de inteligencia artificial en el sector aeroespacial es algo inminente pese a que
como anteriormente se ha comentado, las empresas lo estdn llevando a cabo desde hace muy poco tiempo.
Todos los sensores que tiene cada avién generan una gran cantidad de datos por segundo lo cual permite
generar una gran base de datos para posteriormente utilizarla aplicando algoritmos predictivos. Con esta
informacidn se podria determinar con una alta precision el momento en el que un sensor dejase de funcionar.
Otro objetivo fundamental que tendrian estas técnicas, serfa la determinacién de mantenimiento de distintos
sistemas, subsistemas o elementos. De esta manera se reducirian los costes ya que se tendria conocimiento de
la probabilidad que tiene un determinado sistema de fallar y permitiria a los operarios actuar en consecuencia.
Empresas como Rolls Royce [26] utilizan este tipo de técnicas para aprovechar los datos que genera el motor
en funcionamiento para que si en algiin momento se detecta algo que estd fuera de lo comun, se pueda actuar
con la mayor rapidez posible. Otro ejemplo sin duda muy relacionado con lo que posteriormente se verd en el
caso de medicina, es la capacidad de eliminar situaciones que puedan suponer al piloto un elevado estrés.
Igual en un futuro se veran aviones volando sin piloto ya que serd todo manejado por un supercomputador,
pero hasta que llegue ese momento (si finalmente ocurre), se tiene que buscar una solucién al problema de
que una gran parte de los accidentes se deben al fallo humano. Esto puede ser debido a que psicolégicamente
haya dias en los que no se realice el checklist por completo, o que no se tengan los mismos reflejos, y es por
€so que un gran aporte seria la implementacion de un asistente que permitiese eliminar esta carga cognitiva
al piloto para facilitar asi su labor. Un ejemplo de este tipo de proyecto es Harvis, en el cual participa la
empresa sevillana Skylife Engineering [30]. Este proyecto europeo consiste en establecer un "single pilot",
es decir, que en la cabina haya un tnico piloto y una computadora que mediante el aprendizaje a través de
numerosos vuelos, aprendiendo de las acciones que realza el piloto, pueda asistir definiendo cudl es la accién
mds favorable a realizar. En definitiva, se trata de un asistente que ha aprendido lo que un piloto hace en las
distintas fases de un vuelo gracias a que ha sido entrenado por pilotos con gran experiencia, y de esta forma
en cualquier situacién podra dar indicaciones acerca de la tarea que se tiene que realizar. Otra aplicacién
que tendrd un gran uso en el futuro debido al aumento en el ndmero de vuelos que se tiene previsto, serd
la optimizacion de las trayectorias [11]. Esto es de vital importancia para los momentos en los que haya
una elevada congestion del trafico ya que el algoritmo optimizard la ruta de los distintos vehiculos evitando
posibles accidentes.



Capitulo 2. Estado del Arte Inteligencia Artificial

2.2 Medicina

En el caso de Medicina la mayor aplicacién que tiene es en medicina predictiva. Para que se pueda predecir
si un paciente con ciertas caracteristicas tiene una determinada enfermedad, es necesario contar con un gran
volumen de datos de registros que se tengan de pacientes previos de los cuales se conozcan una serie de
caracteristicas y se haya obtenido un diagndstico en funcion de estas entradas. Para que esto sea posible
es fundamental llevar a cabo un proceso de digitalizacion. De esta manera, el hospital o centro de salud
tendrd registrado a todos los pacientes de modo que estén presentes en formato digital y asf el sistema pueda
alimentarse de esta informacion y poder llevar a cabo un algoritmo predictivo que sea eficaz. En definitiva,
la maquina aprenderd de los diagndsticos que hacen los médicos para que cuando se hayan registrado una
cantidad suficiente de pacientes, el algoritmo actie con una tasa de acierto elevada o lo que es lo mismo, que
tome la misma decision que hubiese tomado un especialista.

En este trabajo se presentaran una serie de casos en los que esto se pone en practica. Un punto muy positivo
es que dado que el algoritmo lo que lee son caracteristicas de los pacientes (bien sean numéricas o imagenes),
se podrd adelantar a la aparicidn de esa enfermedad y asi actuar de manera que, al hacerlo previo a la aparicién
de forma grave del problema, la recuperacion sea mds rapida y el paciente corra el menor riesgo posible.
Otro punto a favor de esto es para aquellos médicos que hayan terminado sus estudios y comiencen a trabajar.
La experiencia que el algoritmo tiene tras miles o decenas de miles de pacientes (cuantos mas mejor) ayudardn
en cuanto a la toma de decision de un diagndstico mds certero y un tratamiento correcto.

Se ha hablado ya de prevencion de enfermedades, lo cual es muy interesante por las razones que se han
expuesto. Otra aplicacion que tiene la inteligencia artificial en medicina es la asignacion de un tratamiento a un
paciente [20]. Un paciente con unos determinados sintomas tendré que ser recetado con una medicacién. Si se
tuviese el registro de los pacientes a los que se les ha recetado una medicacion dada una serie de caracteristicas
presentadas, se almacenase haciendo uso de las tecnologias Big Data y se aplicase el algoritmo predictivo
de Machine Learning mds adecuado, se conoceria el medicamento que el paciente necesita, asi como las
dosis que serian adecuadas. Se trataria de un proceso de automatizacion y toma de decisiones que ayudaria a
trabajar a los médicos. Todo esto concluye a que se prevé un futuro en el que el objetivo serd desarrollar apli-
caciones centradas en la salud del paciente y poder asi tener una atencién médica mds personalizada y efectiva.

El objetivo de la medicina de precisién [22] es seleccionar tratamientos que tengan mds probabilidad
de ayudar a pacientes de acuerdo a su genética. Esto se conoce también como medicina personalizada. El
problema que existe a dia de hoy es que una persona a la que se le diagnostica un céncer, es tratada del mismo
modo que otra persona que presenta el mismo tipo y estadio de cancer. Esto es un problema debido a que
cada individuo responde de forma diferente. Los pacientes presentan variaciones genéticos que hace que la
respuesta al tratamiento sea distinta. El objetivo principal de la medicina de precision es que con las pruebas
genéticas que se realicen y mediante un algoritmo predictivo, se pueda determinar qué tratamiento es el que
tiene una mayor probabilidad de curar un tumor.



3 Machine Learning

e define la modelizacién predictiva como un conjunto de algoritmos de la rama de la estadistica que
S cuando se aplican a datos histéricos es capaz de devolver una funcién matematica que tiene que ser
util para resolver un determinado problema [12]. En definitiva, se busca predecir un resultado basdndose en
una serie de pardmetros de entrada sobre los que nuestro modelo opera y predice de modo que en el futuro
cuando se tengan nuevos datos de entrada, la salida del algoritmo permita tomar decisiones.

La estadistica juega un papel muy relevante; dice el volumen de los datos, como estan distribuidos (si
hay un valor central o si en cambio los datos estan dispersos), si existe correlacion entre variables o si son
independientes. En general la estadistica ayuda a responder a estas y muchas mds cuestiones. Los algoritmos
generardn ecuaciones matemdticas basados en datos histéricos que ayudardn a predecir datos a posteriori. Se
pueden clasificar en dos grandes grupos.

3.1 Algoritmos de aprendizaje supervisado

Los algoritmos de aprendizaje supervisado trabajan con datos etiquetados, intentando encontrar una funcién
que, dadas las variables de entrada les asignen la etiqueta de salida adecuada. Dicho algoritmo se entrena con
un "historico" de datos y asi "aprende" a asignar la etiqueta de salida adecuada a un nuevo valor, es decir,
predice el valor de salida. De los algoritmos que se verdn a continuacidn, algunos se usardn para clasificacion,
otros para regresion y algunos para ambos.

En los problemas de clasificacion se tratard de asignar la nueva muestra en una clase. Por ejemplo, un reloj
inteligente cuando clasifica la actividad que la persona estd realizando tendria que escoger entre andar, correr,
montar en bicicleta... Otro ejemplo podria ser si la acciéon de una determinada empresa subird o no.

Por otro lado, en los algoritmos de regresion la salida es un valor numérico. Algunos ejemplos podrian ser
en cudnto estd valorada una propiedad, determinar el nimero de ventas que una panaderia va a tener en un
dia o el tiempo que un cliente va a permanecer en una empresa, son algunas de las aplicaciones que tienen
estos algoritmos.

* Regresion: Regresion Lineal, SVMs, Arbol de decisién, Redes neuronales.

* Clasificacion: Regresion Logistica, SVMs, Arbol de decisién, Redes neuronales.



Capitulo 3. Machine Learning

Regresion lineal

Se define como la modelizacién de una funcién que relaciona de forma lineal una serie de variables de entrada
con la variable de salida. Si solo se tuviese una variable de entrada, se estaria hablando de regresion lineal
simple y si es mds de una variable de entrada, se define como regresion lineal multiple.

En la regresion lineal las relaciones de cada variable con la salida se modela utilizando funciones de
prediccion lineal con pardmetros que se estiman a partir de los datos histéricos. Es el mds simple.

PR S T N N SN SO (NS S SR BN SR SO S NN SO S T |

20 -10 10 20 30 40 50 60

Figura 3.1 Modelo de regresion lineal [8].

Para ajustar y mejorar los modelos de regresion lineal se suele aplicar el método de los minimos cuadrados.

* Y es la variable dependiente, la que se busca predecir.
* X|.X,.....X,,, son las variables independientes, serian las columnas del data set.

* Bo.Bi.Bys--- B, son los pardmetros del modelo e indican el peso o importancia que tiene cada variable
X en nuestra funcion.

¥i =Bo+Bixiy + ...+ Byx;, + &, para i=1,....n 3.1

Agrupando las x; y 8 en un vector, nos queda la expresion siguiente:

yi=xTB+e (3.2)

Si trabajamos para cada i, podemos definir un modelo genérico como sigue:

y=XB+e (3.3)
Donde podemos definir:
M
y=1{" (34)
Yn
x, 7
x=|% (3.5)



3.1 Algoritmos de aprendizaje supervisado

g (e
B=|B,|.e= © (3.6)
B, En

Se puede observar como dado un dataset, la regresion lineal asume que la relacion entre la variable
dependiente y y la variable independientes x es lineal. Esta relacion se modela con un error € el cual afiade
ruido a dicha relacién.

Este modelo no siempre es util debido a que puede que la salida no se ajuste correctamente con una relacién
lineal por lo que otro método seria mds preciso.

301
Reqgression line
251
o, 207
151
101
:.Il-h |
20 I
100 200 300
X

Figura 3.2 Visualizacién de errores regresion lineal [5].
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Regresion logistica

Se define como el modelo que permite determinar la probabilidad que hay de que un suceso ocurra o no,
pase/no pase, gane/pierde. De forma bdsica, se puede entender como regresion logistica al modelo estadistico
que sirve para modelar una variable dependiente binaria. E1 modelo logistico binario tiene una variable
dependiente con dos valores posibles que estd representada por una variable que tiene valores ”0” 0 ’1”. La
salida del algoritmo serd la probabilidad entre "0” y 17, y en el caso que se obtenga que es 0", se podra
asegurar que dicha salida es con total seguridad Ia ”’0”. Como su propio nombre indica, la funcién que define
esta salida es la logistica.

Probability of passing exam versus hours of studying

1.00- (3 (3 * L] LI R T e | "

=
i

Probability of passing exam

N

Hours studying

Figura 3.3 Regresion logistica para determinar la probabilidad de aprobar un examen en funcién de las horas
de estudio [9].

Se puede observar como aumenta la probabilidad de aprobar el examen a medida que aumentan las horas de
estudio, y se puede también apreciar que existe un tramo donde la funcién evoluciona de forma practicamente
lineal.

La funcién que se usa para definir el modelo es una funcién sigmoidea la cual tiene una entrada que se
define como ¢. La funcién logistica estdndar se define como sigue:

NP ——— (3.7)
Sl 1det '
Asumiendo a continuacién que ¢ es una funcién lineal definida por la variable x,
t = By+ Byx (3.8)
Por lo que redefiniendo la ecuacién (2.7) se obtiene que:
1
p(x) =o(t) 3.9)

T 1+e (Bothi)
Siendo p(x) la probabilidad que toma la salida.
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Support Vector Machines (SVMs)

El algoritmo SVM es uno de los métodos de prediccion mds robustos. El algoritmo se encarga de construir
un hiperplano o un conjunto de hiperplanos en un espacio con una dimensién elevada y puede usarse tanto
para clasificar, como una regresion o para determinar outliers o puntos atipicos. Al igual que en los casos
anteriores, a partir de datos histéricos se prepara el modelo para poder utilizarlo en el futuro.

>
b

WY

e
~

S //’/ :Ifi

re

P
A
3
Figura 3.4 Ejemplo Support Vector Machine lineal [10].

Dada la imagen anterior, un algoritmo SVM ayudaria a predecir a qué grupo pertenece el nuevo punto que
se tiene que clasificar. Los puntos estdn representados en dos dimensiones, entonces se va a buscar un plano
que esté en p — 1 dimensién que seria dimension 1 lo que serfa una recta, que separe a los conjuntos de puntos.
El ancho del hiperplano se define como la mayor distancia que existe al punto de entrenamiento mds cercano
de cualquier clase (es el llamado margen funcional). El mejor hiperplano serd aquel que consiga la mayor
separacion entre las dos clases. En este caso los puntos son linealmente separables. Matematicamente para el
caso donde la separacién se pueda establecer de forma lineal, cualquier punto x que esté en el hiperplano
separador, satisface la siguiente ecuacion:

Tw+b=0 (3.10)
Se define:

* w es un vector perpendicular a la linea central.
* b desplaza el hiperplano respecto del origen.

 La distancia del hiperplano al origen se define como ﬁ

Si se definen los puntos azules como y; = 1 y los puntos de color verde como y; = —1, se tiene que:
xXIw4b>tay; =+1 (3.11)
xIw4b < 4ay,=—1 (3.12)
yilxjiwtb) <a (3.13)

Por lo que ahora se puede determinar la anchura del canal de la siguiente forma:

2
M=d, +d = _— (3.14)
[lwl]
Se fija a = 1 para maximizar dicho corredor.

El objetivo serd maximizar el valor de M.
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Arbol de decision

El aprendizaje por decision de drbol es un método cominmente utilizado en la mineria de datos. Se tiene
como propdsito crear un modelo que prediga la variable objetivo en funcién de las variables de entrada (igual
que en los casos anteriores). En un drbol de decisién cada nodo interno estd etiquetado con una caracteristica
o variable de entrada. Las uniones que provienen de cada nodo se etiquetan con los posibles valores que
pueda tomar dicho nodo. La estructura bdsica de un 4rbol de decisién es como se indica en la figura,

Layer 1

Leaf
node Layer 2

Internal
node

Leaf Leaf
node node Layer 3

Figura 3.5 Estructura drbol de decisién [19].

Es decir, un conjunto de nodos, de ramas y de hojas.
* Nodos raiz: son los puntos a través de los cuales van saliendo las ramas a partir de las cuales se ramifica
el arbol. Es el punto donde nace el arbol.

* Nodo hoja: es aquel nodo que no tiene tras €l ninguna hoja que haga que siga creciendo el drbol. Aqui
se lleva a cabo la decision final por lo que es el punto donde se realizard la clasificacion.



3.1 Algoritmos de aprendizaje supervisado

1

K-Vecinos mas cercanos

El algoritmo de los K-Vecinos mas cercanos o K-Nearest-Neighbor, es un algoritmo que puede utilizarse para
clasificacion o para predecir una salida continua (como lo hace por ejemplo la regresion lineal). "K" significa
la cantidad de "puntos vecinos" que el algoritmo tiene en cuenta para clasificar al nuevo punto. Este método
busca las observaciones mas cercanas a la nueva que se estd tratando de predecir.

Es un algoritmo basado en instancia, esto quiere decir que no aprende un modelo, sino que memoriza las
instancias de entrenamiento que se usan para la fase de prediccion. Luego al utilizar todo el dataset para
entrenar cada uno de los puntos, requiere de mucha memoria. Es por ello que este método funciona de forma
correcta si el dataset no es muy grande y no tiene demasiadas columnas. El funcionamiento se puede resumir
a lo siguiente:

* Calcular la distancia entre el nuevo punto (a clasificar) y el resto de items del dataset de entrenamiento.

* Elegir los "k" elementos mas cercanos que serdn los que estén a menor distancia del nuevo punto. La
forma mds usual de medir estas distancias es mediante la distancia euclidea.

* Se clasificard de una forma u otra dependiendo de lo que la mayoria de los "k" vecinos digan.

Tras conocer los pasos que sigue el algoritmo, para la prediccion es muy importante definir correctamente el

valor de "k". Una opcién coherente seria tomar los valores impares para que de esta forma no haya empate.

Aunque tomar mas puntos no requiere necesariamente mayor precision, lo que estd claro es que el coste
computacional serd mayor.

Figura 3.6 KNN para clasificacién [7].
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3.2 Algoritmos de aprendizaje no supervisado

Estos algoritmos trabajan sin variables de salida de los datos histéricos. El aprendizaje no supervisado tiene
lugar cuando no se dispone de datos "etiquetados" para el entrenamiento. Sélo se conocen los datos de
entrada, pero no existen datos de salida que correspondan a un determinado input. Por tanto, s6lo se puede
describir la estructura de los datos para tratar asi de encontrar algin tipo de organizacioén que simplifique el
andlisis. Por ello, tienen un caricter exploratorio.

3.2.1 Clustering

Es un algoritmo que categoriza las entradas del dataset en clusters o segmentos donde las entradas que
pertenecen a un mismo cluster son similares. En definitiva:

* Se busca agrupar los datos que presenten semejanzas entre los miembros del cluster (que sean pareci-
dos).

* Los datos que pertenezcan a grupos diferentes, deben tener rasgos suficientemente diferentes entre si.

Por ejemplo, a la hora de realizar campafias de marketing, si se tienen distintos cluster o grupos de clientes
identificados se podra realizar una campana especifica para cada uno de ellos. Existen diversos tipos de
segmentacién, y para ello se verdn a continuacién distintos modelos utilizados para medir la similitud y
diferencias.

Distancia Euclidea

Como se ha dicho anteriormente, es fundamental conocer la similitud que hay entre los puntos de modo que
esto permita clasificar el nuevo dato en un determinado grupo. Para poder realizar esta medicion, se hace uso
de la distancia y aunque hay distintas formas de medirla, se va a explicar la distancia euclidea. Siendo x las
variables de entrada de cada punto de cada set, se define la distancia entre un punto y otro como sigue:

D(x;,x;) = \/(xn —x1)2 (i —x0) o (g, —xp) = (3.15)

Como se puede observar, n es el niimero de columnas del data set.
Clustering K-Means

Este algoritmo no supervisado [6] permite dividir un nimero de observaciones en determinados grupos. En
principio, el nimero de grupos "k" serd conocido, pero también se verd que existe una manera de optimizar
el numero de clusters o grupos que se conoce como el método del codo.

Se definen los centroides del cluster o grupo como el punto medio de la nube de puntos que lo define. Con
respecto a este punto se medird la distancia. El proceso que llevara a cabo el modelo es el siguiente:

$5,(C) =Y (x—¢))? (3.16)

x€C;

Una vez se incluye un nuevo punto al cluster, hay que volver a calcular el centroide debido a que el "centro
de masas" habrd variado. Para ello se aplica lo siguiente:

ko SS,(C))
W™
SSw=Y o3 (3.17)
j=1 X (g —x)?
Se repetirdn sucesivamente estos dos ultimos pasos hasta que ya no se pueda variar el centroide. El objetivo
es reducir la distancia intracluster SSy,. La ecuacién por tanto a minimizar serd como sigue:

k
SSy(k) =Y 8s,C)=Y Y (x—¢))? (3.18)
j=1 J=1xeC;

Donde como se ha dicho antes:

¢ k : nimero de clusters.

* x;: muestra i-ésima.
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* c¢;: centroide del cluster j-ésimo.

A continuacion, se va a hablar de como encontrar el valor éptimo de k, que es una de las partes mds

dificiles a la hora de elaborar un algoritmo por K-Means. A continuacion, se presentard el método del codo.

La tecnica del codo para encontrar el k optimo

S5wik)

20

Figura 3.7 Método del codo. Optimizacién del nimero de clusters [25].

Es evidente que al aumentar el nimero de clusters, la distancia intra-cluster disminuird paulatinamente. El

caso extremo serfa que se tuvieran tantos clusters como puntos en el dataset y por tanto la distancia serfa nula.

Esta técnica se denomina método del codo debido a que en casi todos los casos suele haber una variacién
mdxima donde se observa que la curva tras ese punto decrece mds lentamente que en los puntos anteriores y
practicamente se estabiliza la curva. En el caso de la imagen el punto en el que esto ocurre es en k = 3. En
consecuencia, ese punto seria el que marcaria el nimero de clusters que se deberia tomar.
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3.3 Deep Learning

El pionero del aprendizaje profundo o red neuronal es Geoffrey Hinton. Fue el que comenzé a estudiar
esta rama del Machine Learning y actualmente se encuentra trabajando en el departamento de Inteligencia
Artificial de Google. Mucha de la informacion que se encontrard en adelante se fundamenta en estudios que
realiz6 Geoffrey y se pueden consultar en sus papers.

Artificial
Intalligenca

Machine
Learning

Faure 1 arifieia! ieealpeace, meochinr Sraang and desp iroming Sovrer fashr SEACHARE M IS0 IO

Figura 3.8 Situacion de la red neuronal [13].

Se puede observar en la imagen anterior como el Deep Learning es una rama del Machine Learning, y
éste a su vez una rama de la Inteligencia Artificial. La principal diferencia que existe entre los algoritmos de
Machine Learning y Deep Learning es que estos tltimos detectan por si mismos las distintas caracteristicas
de los datos. En aquellos problemas de clasificaciéon de imagenes, las redes neuronales son capaces de
determinar cudles son los rasgos mas caracteristicos que les permitirdn realizar una clasificacién con un
elevado porcentaje de acierto. En cambio, al algoritmo de Machine Learning se le tendria que decir cudles son
estas caracteristicas. Por ejemplo, en el caso de un vehiculo, se le tendria que decir que tiene ruedas, puertas,
espejos... Y sin embargo la red neuronal lo detectaria sin necesidad de que se le indicase. Si fuese un problema
con variables numéricas o categdricas, la red neuronal se encargaria de dar mds o menos importancia a las
variables (variando su peso) para asi obtener el mejor modelo.

La idea detrés del aprendizaje profundo es simular al cerebro humano y hacer uso de la neurociencia para
establecer dichas leyes que rigen dicho funcionamiento. La tendencia que tienen las neuronas en el cerebro
humano es conectarse entre ellas, ya que por si mismas no tienen utilidad. En un cerebro humano existen
alrededor de 100.000 millones de neuronas juntas.
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La arquitectura tipica de red neuronal es como sigue:

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
®_-__-—‘_-—"'-‘
Entrada 2 @

— O 0=

Entrada: @ /@/

Figura 3.9 Arquitectura red neuronal [4].

» Capa de entrada: son los inputs o variables de entrada.
 Salida: es la prediccion que se quiere realizar.

* Capas ocultas: nodos intermedios que son las neuronas que conecta y transmite la informacién de la
entrada a la salida. Puede haber mas de una capa oculta. Aqui es donde se realiza el aprendizaje.
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3.3.1 RNA: Red Neuronal Artificial

Ya se ha definido anteriormente la arquitectura de la red neuronal. Ahora se va a proceder a explicar la red
neuronal artificial, la cual es un algoritmo de Machine Learning supervisado. Un detalle a tener en cuenta es
que, en la capa de entrada, los distintos inputs que se tengan deben estar todos en el mismo rango para que
el algoritmo no tenga preferencia por ninguna de estas variables. Esto se puede llevar a cabo mediante la
estandarizacion.

El valor de salida puede ser tanto un valor continuo como un valor categérico dependiendo del problema
que se esté estudiando. En el caso de que sea categdérico, se tendran distintos valores de salida y cada uno de
ellos serd la categorfa que se estd tratando de asignar.

e Primer paso: la neurona va a ponderar cada variable de entrada mediante la aplicacién de distintos
pesos a cada una de ellas:

i WiX; (3.19)

La red neuronal aprenderd ajustando los distintos pesos.

¢ Segundo paso: una vez se tenga la suma ponderada se aplicard una funcién de activacién que servira
para saber si la informacién de esa neurona se tiene que transmitir o en su defecto (al no ser muy
buena), que esta informacion no se transmita a la siguiente capa. Dependera en algunos casos de la
funcién de activacion si la neurona transmite o no dicha informacién.

¢ Tercer paso: la transmision de dicha informacion.
El poder que tiene la red neuronal es que cada neurona entenderd los datos a su modo. La sinapsis, que es la
linea que unen datos con neuronas, permite transmitir la informacién que realmente interese a la neurona.
La funcion de activacion

La funcidn de activacion decide si la informacion obtenida por la neurona tras realizar la ponderacidn tiene
que ser transmitida o no. Existen distintas funciones de activacién y a continuacién se hablara de cuatro de
ellas.

Funcion escalén

La funcién escaldn crea un salto en torno al valor 0 de forma que si al hacer el sumatorio de la multiplicacién
de los pesos de la red neuronal por cada una de las variables sale negativo, la funcién de activacién tomar4 el
valor nulo. En cambio, si el sumatorio es positivo, la funcién escalén tomard el valor unitario.

0siz<0
d(z) = 1siz>0

08
06

04+

y = ¢(x)

. T S —
1

T = E (e

1 0 1 2
X m
i=1

Figura 3.10 Funcién de activacion escal6n [18].

Funcién sigmoide

La funcién que define dicha activacién viene dada como sigue:

1

M@:Tﬂﬁ? (3.20)

o= Y wer (3.21)

i=1
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Se puede observar que para el valor del sumatorio nulo, la funcién de activacién toma el valor ¢ = 0.5.

Con esta funcién se puede definir la probabilidad que tiene una neurona de activarse. Ademads, la férmula es
igual que la de la regresion logistica.

y = ¢(x)

10 5 [ 5 10
T = Zwizi
=i
Figura 3.11 Funci6n de activacion sigmoidea [18].

Funcidn rectificadora

En el rectificador lineal unitario (RELU). Se puede observar que la mitad de la funcién es totalmente nula
mientras que la otra mitad crece de manera lineal. Es una de las funciones mds populares para redes neuronales
artificiales ya que al igual que ocurria en la funcién escalén, todo aquello que sea negativo lo convierte en
nulo. Por otro lado, todo lo positivo se queda tal cual queda el resultado de la ponderacidn, y esa es la razén
por la cual el valor de ¢ varfa entre el valor nulo y el mdximo de }.;" |, w;x;.

10} /

y = ¢(x)
\

e

L L L
-10 -5 5 10
m

T = Zwﬂ:i
=1

Figura 3.12 Funcién de activacion rectificador [18].
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Funcién tangente hiperbdlica

Tiene una forma muy similar a la sigmoidea pero esta funcién comienza en —1 y llega hasta el valor positivo
unitario.

- i 8—2:2

05 = 1 + 6_25"

m
10 5 / 5 10 ﬂfzzwil‘i
i=1

y = ¢(x)

Figura 3.13 Funcién de activacion tangente hiperbélica [18].

Funcion softmax

La funcién softmax también conocida como la funcién exponencial normalizada, es una generalizacién de
la funcidn logistica usada para multiples dimensiones. Se utiliza normalmente como la dltima funcién de
activacioén en una red neuronal para asi normalizar la salida de la red para que se obtenga la distribucién de
probabilidad. De esta forma la salida de esta funcién estard siempre dentro del intervalo (0,1). Se define de
la siguiente forma:
et
0(2);=—=%—— (3.22)
=55
Sedaparai=1,.,Kyz=(z,..2x) en el intervalo € R¥
Cabe destacar también que cada neurona puede tener una funcién de activacién diferente y de esta forma
filtrar la informacién a su manera. Es bastante usual utilizar en la capa de salida la funcién sigmoidea debido
a que como se ha explicado anteriormente, esta funcion permitiria conocer qué tan probable es que la salida
pertenezca a una u otra clase o qué tan probable es que la salida tome un determinado valor.

Método de aprendizaje de las redes neuronales

Una vez ejecutada la red neuronal y obtenido el valor de salida, § se comparara con el resultado real y. Se

define la funcién de costes como sigue:

_Le e
C=30-y) (3.23)

El objetivo serd minimizar dicha funcién de costes. Para conseguirlo, lo tinico que la red neuronal puede
hacer es variar el valor de los pesos que multiplica a cada variable. Se trata de un trabajo de ida y vuelta
constante corrigiendo los pesos.
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Gradiente descendente

Ya se ha adelantado anteriormente que el objetivo que tiene toda red neuronal es disminuir el valor de
la funcién de costes. Es por ello que se va a hablar ahora del gradiente descendente. Lo primero y més
importante, para que la solucién converja, la funcidn de costes tiene que ser convexa. Se busca el minimo
global de la funcién.

Learning step

Minimum

I
Random W w
initial value

Figura 3.14 Reduccidn del valor de la funcion de coste tras realizar iteraciones [28].

El gradiente se define como la tangente a la curva y se calcula mediante la derivada. Si la pendiente es nula
se estarfa en el minimo, luego ya habria convergido el algoritmo. En aquellas situaciones en las que la funcién
de costes no sea convexa y existan fluctuaciones es mas aconsejable hacer uso del gradiente estocdstico. En
este caso se busca el minimo de la funcién de costes, pero no necesariamente serd el minimo global.

Entrenamiento Red Neuronal Artificial

Paso 1: inicializar los pesos de las variables de entrada de forma aleatoria con valores proximos a 0.

Paso 2: introducir el primer punto del dataset en la capa de entrada. Como se ha dicho anteriormente,
cada nodo de entrada es una de las columnas del dataset.

Paso 3: se propaga de izquierda a derecha. Las neuronas se irdn activando de acuerdo a las funciones
de activacién y se obtendrd la prediccion.

Paso 4: se compara la prediccion obtenida con el resultado real. Se mide el error.
Paso 5: se propaga el error hacia atrds para que de esta forma se puedan actualizar los pesos.

Paso 6: se repiten los pasos del 1 a 5 para cada una de las observaciones del dataset y se actualizan los
pesos.

Paso 7: una vez se ha barrido todo el dataset, se vuelve a repetir el proceso el nimero de veces que
mads interese mediante la variacion del ntimero de epochs.
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3.3.2 Red Neuronal Convolucional

Los algoritmos de redes neuronales de convolucién [2] son los utilizados por excelencia para el tratamiento
de imagenes ya que son capaces de identificar las caracteristicas mas importantes que la definen sin necesidad
de que se indique. Se suministrard una imagen y el algoritmo dar4 la salida que nos indique a qué categoria
pertenece la imagen. La red neuronal convolucional tratard de obtener rasgos de las imdgenes. Un ejemplo
muy sencillo serfa enviar imdgenes categorizadas como gatos y perros de tal manera que cada imagen tiene
una etiqueta asignada. Tras tratar con gran cantidad de ejemplos de cada una de estas clases, la RNC habra
identificado los rasgos mas caracteristicos de cada una de las dos especies de modo que cuando se le pase
una nueva imagen ya sea de un perro o de un gato, ésta sea capaz de clasificarla correctamente.

Lo primero que hay que realizar antes de suministrar datos a la red, es normalizar los valores. Los pixeles
toman valores de 0 a 255 por lo que se transformara cada pixel dividiendo el valor de cada uno entre 255 y
de esta forma se tendrd todo entre 0 y 1. Si la imagen estuviese en blanco y negro habria dos canales, y si
es a color habria tres canales rojo, verde y azul. A continuacién, se explican los pasos que se siguen para
construir la red neuronal convolucional:

* Paso 1: Convolucion: en este paso se llevan a cabo las convoluciones. Se trata de seleccionar grupos
de pixeles de la imagen de entrada y realizar productos escalares con una matriz que es el llamado
kernel. Dicho kernel recorre todas las neuronas de entrada y genera una nueva matriz a la salida que
serd la nueva capa de neuronas. Realmente se aplican mds de un kernel, es decir se tendrdn un conjunto
de filtros en cada capa. Se tendrdn entonces tantas matrices como filtros haya. Por lo tanto, el nimero
de neuronas por cada capa vendrd dado por el nimero de kernels multiplicado por la dimensién de
la imagen (si es 28x28, el nimero de kernels multiplicado por 784). En definitiva, estos filtros lo que
buscan es identificar caracteristicas de la imagen original. Se aplica ahora la funcién de activacion,
normalmente se utiliza para estas capas el rectificador lineal unitario.

* Paso 2: Max Pooling: se encarga de reducir la dimensién del problema. Tomando las matrices definidas
anteriormente por los filtros, reducen su tamafio. Por ejemplo, si se tiene un Max Pooling de 2x2,
se seleccionan 4 pixeles de la imagen y solamente se pone el que tiene el valor mas alto. Se reduce
mucho el nimero de neuronas y se supone que se sigue almacenando la informacién que define las
caracteristicas de las imdgenes.

12 120 [ 30 | 0

8 1212 |0 2 x 2 Max-Pool 20 | 30
34 (70|37 4 112 37

1121100 | 25 | 12

Figura 3.15 MaxPooling [1].

Este proceso se aplicard tantas veces como capas se quieran.

* Paso 3: Flattening: tras haber realizado las distintas fases de Max Pooling, para unirse con la red
neuronal se necesita que se tenga como variables de entrada valores escalares. Esta capa se encarga de
transformar la dltima matriz obtenida en el Max Pooling en un vector cuyas componentes serdn las
entradas en la red neuronal artificial.

¢ Paso 4: Full Connection: entrada de una red neuronal.
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fc_3 fc_a
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 ReLU activation
Convolution Convolution A K—M
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valid padding (2x2) — /& dropout)
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Figura 3.16 Arquitectura de la red neuronal convolucional [27].
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3.4 Determinar efectividad del modelo

Existen distintas formas de determinar lo bien que se comporta un modelo y determinar si cumple o no con
las expectativas de un modelo robusto y fiable. Dependiendo del tipo de problema que se esté abordando (si
es un problema supervisado, no supervisado, de regresion, clasificacion...) se usard un método de evaluacién
u otro. Antes de comenzar con los modelos se define:

 Verdadero positivo (True Positivo, TP): prediccién como positivo y era positivo.

* Verdadero negativo (True Negative, TN): prediccién como negativo y era negativo.

* Falso positivo (False Positive, FP): predicciéon como positivo y era negativo.

 Falso negativo (False Negative, FN): predicciéon como negativo y era positivo.

3.4.1 Matriz de confusion

La matriz de confusién se utiliza en problemas de clasificacion (machine learning supervisado: agrupacién
en clases). Permite visualizar el nimero de veces que el algoritmo ha clasificado correctamente o por el
contrario aquellas situaciones en las que el algoritmo ha clasificado en una clase distinta a la que deberia
haberlo hecho. A continuacién, se muestra un ejemplo:

Matriz de confusion sin normalizacg%rd Matriz de confusion normalizada

0.8
©, 4 202 0 48 ] 0.7
& 1 00 51
° o 0.6
2 00 B 0.5
g,/ 16 | 228 106 g, ot
T ]
g 200 § 0.3
23] 44 8 100 2, 0.2
= & 0.1
0 0.0
1 2 3 1 2 3
Etiqueta predicha Etiqueta predicha

(@) (b)

Figura 3.17 Ejemplo matriz de confusién [17].

La matriz de confusién es siempre cuadrada debido a que las variables que estdn en las filas y en las
columnas son las mismas. Aquellos elementos que se sitien en la diagonal son los que el algoritmo ha
clasificado de forma correcta. Si se observa una columna, para aquellos elementos que estén en una posicion
distinta a la diagonal, son el nimero de veces que el algoritmo ha clasificado una muestra en una clase que
no era realmente la suya.

3.4.2 Exactitud

Se define la exactitud como el porcentaje de aciertos del algoritmo. Esto es el cociente entre los aciertos y la
suma de aciertos y fallos (el total de las predicciones).

TP+TN
Exactitud = + (3.24)
TP+TN+FP+FN

Este tipo de evaluacion del modelo para aquellos casos en los que el problema no sea balanceado (haya
alguna de las clases dominantes) no se comportard correctamente. Por ejemplo, determinar cuando fallard un
sensor de un avion se trata de un problema no balanceado debido a que igual el fallo se produce una vez cada
100.000 datos tomados. Entonces en este caso la precision seria 1909(?09090 lo cual es una exactitud muy elevada
pero el algoritmo no estd resolviendo el problema que se estd plantenado. Es por ello que la exactitud para
algunos casos no se puede aplicar ya que no es un buen indicador.

Para este tipo de casos se podria balancear el modelo bien reduciendo el nimero de casos de la clase
dominante, aumentando el del resto de clases o ambos. Si esto no tiene resultado, lo que se puede hacer es
utilizar otra medida del rendimiento del modelo que seria sensibilidad (recall).
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3.4.3 Precision

Indica el porcentaje de aciertos de predicciones positivas, es por ello que serd el cociente entre el niimero
de verdaderos positivos y el nimero de predicciones hechas como positivos (suma de verdaderos y falsos
positivos):

TP
Precision = ——— (3.25)
TP+FP

3.44 Sensibilidad

Representa el porcentaje de verdaderos positivos. Es decir, es el cociente entre los verdaderos positivos y la
suma de todos los positivos que hay.

TP
. R - - ‘2
Sensibilidad TP+FN (3.26)

3.4.5 Especifidad

Representa el porcentaje de verdaderos negativos. Es igual que la sensibilidad, pero para el caso de las
predicciones negativas.

TN
E | fidad = ———— 3.27
specifida TNLFP ( )

3.4.6 F1score

Es un porcentaje entre medias de la sensibilidad y la precision, por lo que tiene en cuenta ambos valores. Es
por ello que a medida que aumente el valor de F'1 serd mejor el modelo.

2 _ 2x precision x sensibilidad

T (3.28)

1
precision + sensibilidad

precision + sensibilidad

De forma general, se le da la misma importancia a la precision y la sensibilidad, pero se podrian cambiar
los pesos que multiplican a cada uno de estos valores para cambiarlo. Puede ser titil para ciertos problemas
donde interesen mds los positivos o los negativos.

3.4.7 CurvaROC

Es una de las curvas mds importantes que se utilizan para medir el rendimiento de un algoritmo de Machine
Learning.

* ROC: caracteristicas de funcionamiento del receptor.

* AUC: drea bajo la curva.

Lo que mide la curva ROC es la capacidad que tiene el modelo de distinguir entre una clase u otra. Si se
tuviese un problema cuyo objetivo es la clasificacién de una muestra en 1 de 2 clases, se dird que el modelo
es bueno cuando es capaz de distinguir con precisién que una muestra pertenece a una o a otra clase. Se
representa la sensibilidad frente a 1 — especificidad.

El AUC proporciona una buena idea de lo bien que estd funcionando el modelo.
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Tipos de curvas ROC
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Figura 3.18 Ejemplos curvas ROC [32].

La curva definida como "mala" es la peor situacion. En ella el AUC toma el valor en torno a 0.5 por lo que
el modelo no tiene capacidad para distinguir entre las dos clases.

Lo ideal seria que la curva tuviese drea 1 ya que en ese caso se tendria el perfecto funcionamiento del
algoritmo.
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3.5 Proceso de resolucion de un problema de Machine Learning

A continuacion, se van a explicar los distintos pasos que hay que seguir para elaborar un proyecto de Machine
Learning. Aunque sin ninguna duda la parte mas llamativa de este proceso se trate de la implementacién
del algoritmo y el andlisis de los resultados obtenidos, cabe destacar que alrededor del 80 % del tiempo que
dedican los cientificos de datos en un proyecto de estas caracteristicas se basa en la obtencién de datos, la
limpieza y la organizacién de estos.

3.5.1 Entender el problema de negocio

Lo primero de todo es entender el problema que se quiere resolver. Normalmente los Ingenieros de Machine
Learning o Cientificos de Datos a lo largo de sus trayectorias tienen que resolver una amplia variedad
de problemas cada uno independiente e incluso de distintos sectores. Es por ello que una componente
fundamental es conocer qué es lo que el cliente demanda para poder asi enfocar de 1la manera correcta el
problema y que los resultados obtenidos tras la aplicacion del modelo permitan a la empresa tomar una accién
que suponga una ventaja competitiva. Ademads de todo esto, conocer bien la finalidad del problema permite
tomar unas variables de entrada que aporten valor al modelo. La perspectiva de negocio es imprescindible en
este tipo de proyectos.

3.5.2 Obtencion y carga de los datos

Como se ha adelantado anteriormente, esto es una de las tareas mas dificiles del proyecto. Obtener datos
que sean fiables y de calidad y ademds seleccionar las variables relevantes, no es tarea facil. También puede
ocurrir que mientras se estd llevando a cabo esta toma de datos, haya algtin problema en alguno de los sensores
de medicidén y se tenga que volver a empezar.

3.5.3 Andlisis exploratorio y limpieza de datos

Una vez se tienen los datos cargados en la plataforma donde se vaya a trabajar (en este caso serd Python), es
imprescindible llevar a cabo un andlisis exploratorio de los datos. Esto permitird conocer las caracteristicas
de cada una de las variables teniendo en cuenta todas las muestras tomadas. Ademds, con esto se podrd
examinar si para alguna de estas muestras falta algtin valor y en tal caso seria necesario sustituir esa incgnita
por algin nimero extremo para que el algoritmo no lo tenga en cuenta (por ejemplo 99999), aunque otra
opcidn seria sustituir el valor de esa variable por la media de las muestras. Son distintas opciones las que se
pueden usar y dependerd en mayor o menor medida del problema que se esté estudiando. Una parte muy
importante que se realiza en este punto es determinar si el problema estd o no balanceado. Si se trata de un
problema de clasificacién y una de las clases es dominante frente al resto, es probable que el algoritmo no
trabaje correctamente y por ello habra que balancear bien eliminando muestras de la clase con mads casos, o
repitiendo de las menos numerosas. Debido a todo lo expuesto, se concluye que es un paso muy importante
para poder avanzar correctamente.

3.5.4 Division del conjunto de datos para el entrenamiento

Tras haber realizado la carga de datos, el andlisis exploratorio del problema y la limpieza, se procede a dividir

el conjunto de datos en una parte que se dedicara al entrenamiento y otra parte se usard para validar el modelo.

Normalmente se dedica en torno al 70 % — 85 % de los datos totales para entrenar. De esta forma el algoritmo
entrenard a base de ese conjunto de datos y se valida con el resto de datos para que de esta forma no se tenga
que esperar a un futuro a que se tengan nuevos datos.

3.5.5 Eleccion del modelo y entrenamiento

Se elegird el modelo de acuerdo al problema que se quiere resolver. Se usardn también distintos modelos en

la medida de lo posible para resolver el problema y de esta forma analizar el que tenga el mejor rendimiento.

3.5.6 Andlisis de resultados

Después de haber realizado todo el proceso descrito anteriormente llega el momento de determinar si el
algoritmo cumple con las expectativas. En el caso que no sea asi, se volveria al paso anterior para tratar
de buscar otro modelo o incluso volver al inicio porque puede que se necesiten mds variables, no se haya
hecho bien la limpieza... En el caso de que sea positivo el resultado, lo que habrd que hacer serd transmitir lo
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obtenido a la parte de negocio de la empresa o al cliente, para que de esta manera se pueda tomar la accién
que desde el principio se buscaba ya que supondrd una ventaja competitiva.
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ara la programacion de estos algoritmos y su aplicacién en los distintos casos que se verdn en el siguiente
P apartado, se ha hecho uso del lenguaje de programacién Python. Para poder ejecutar las distintas acciones
desde la limpieza de los datos hasta el entrenamiento del modelo, en Python es necesario implementar librerfas.
A continuacion, se va a realizar una explicacion de estas librerias (todas ellas de codigo abierto).

4.1 Numpy

Numpy es la base sobre la que se apoya el Machine Learning en Python. Esta libreria permite realizar
operaciones con estructuras tipicas de problemas de Machine Learning como vectores, matrices y tensores.
Por lo tanto, es una libreria especializada en el cdlculo numérico y el andlisis de datos. Incorpora una clase
de objetos los cuales se denominan arrays que permiten representar colecciones de datos de un mismo tipo
en distintas dimensiones y preparar funciones eficientes para la manipulacion posterior.

4.2 Pandas

Es una libreria de Python especializada en el manejo y andlisis de estructuras de datos. Gracias a esta libreria
se pueden leer archivos en formato Excel, CSV y bases de datos de SQL. Una vez cargada la tabla de datos lo
siguiente es realizar las tareas de limpieza.

4.3 Matplotlib

Es una libreria que sirve para crear visualizaciones estdticas, animadas e interactivas en 2D en Python.

4.4 Scikit-Learn

Es una libreria [29] que sirve para resolver problemas de regresion, clasificacion, clustering y reduccién
de dimensionalidad. También es la encargada de dividir el conjunto de datos en la parte de entrenamiento
y la parte de testing. Es compatible con las librerias mencionadas anteriormente. Una de las principales
ventajas de esta libreria es que cuenta con la mayor parte de los algoritmos principales que se usan para
Machine Learning. Realmente no es necesario ajustar los pardmetros para que se pueda ejecutar el algoritmo
ya que por defecto el propio scikit-learn los tiene activados. Por lo que a continuacién se explicaran de los
principales algoritmos y cudles son los pardmetros que el usuario puede cambiar en funcién del problema
que esté abordando.

4.41 Division de datos

Esta parte es fundamental. Una vez se realiza la carga de datos y la limpieza de estos, se divide el conjunto de
datos en entrenamiento y testing para poder entrenar el algoritmo con la primera divisién. Los datos que hay
que proporcionar son el dataset que se vaya a dividir, el porcentaje de estos datos que se destinard a entrenar
el modelo, el porcentaje destinado a validarlo y por dltimo el método que se quiera para mezclar los datos.
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Esto dltimo es importante debido a que no interesa coger por ejemplo el 80 % primero, sino que es mejor que
esté todo mezclado.

4.4.2 Modelos predictivos

Como ya se ha introducido anteriormente, en la actualidad Sklearn (Scikit-Learn) es una de las librerias
mds potentes para Machine Learning. La implementacién del algoritmo se realiza una vez se ha separado el
modelo con la funcién anterior.

Regresion lineal

Para este algoritmo los pardmetros que se pueden configurar son los siguientes:

* fit_intercept: True/False. Esto lo que hara sera hacer el valor de la constante que traslada la recta nula o
distinta de 0. En el caso de que dicha constante fuese nula, la recta pasaria por el origen.

* normalize: True/False. Para normalizar o no los datos. Generalmente se normaliza/estandariza antes
de llegar a este punto, pero si antes no se ha realizado, se sabe que aqui es posible hacerlo y de esta
forma el algoritmo trabajard correctamente.

Regresion logistica

Para este algoritmo los pardmetros que se pueden configurar son los siguientes:
e fit_intercept: True/False. Al igual que antes.
* penalty: sirve como regulador. Tiene los siguientes tipos:

— L1: aquellas variables de entrada que no afecten de forma significativa a la salida las toma como
nulas, o lo que es lo mismo f = 0.

— L2: se conoce como Ridge. En este caso en lugar de eliminar las 8, las minimiza y asf elimina el
sobreajuste.

— elasticnet: aplica las dos regulaciones citadas anteriormente. Hay que indicar el peso o importancia
que se quiere tener de cada una de las dos.

* tol: sirve para que una vez se alcanza la tolerancia deseada (convergencia del algoritmo), el programa
deje de iterar.
Arbol de decision

A modo de ejemplo, se verdn los pardmetros para la regresion. Para este algoritmo los pardmetros que se
pueden configurar son los siguientes:

e criterion: seleccién del criterio de divisién que hace que los datos se dividan de la mejor manera
posible. Por defecto estd "mse" que es la mas importante. "mse" es la media del error cuadrado. Para una
version actualizada de la libreria también se encuentra disponible "mae", 1a media del error absoluto.

* splitter: estrategia utilizada para la divisién en cada nodo. "best" que es la mejor opcién y estd por
defecto y "random" que lo realiza de forma aleatoria.

* max depth: la profundidad maxima del arbol.

* main samples split

Support Vector Machines

Como se ha explicado anteriormente, los algoritmos de SVMs son usados para clasificacién, regresion y
deteccion de outliers.

e Para clasificar se utiliza SVC, Support Vector Classifier. Para poder obtener el algoritmo de SVC
primero hay que cargar el de SVM mediante la libreria scikit-learn y posteriormente el de SVC.

* Para la regresion se utiliza SVR, Support Vector Regression. El método para utilizarlo seria igual que
el anterior, es decir, cargar el algoritmo de SVM mediante la libreria de scikit-learn y posteriormente
cargar SVR.
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4.5 Keras

Es la libreria [21] por excelencia que se utiliza para elaborar algoritmos de Deep Learning o aprendizaje
profundo. Se utilizardn principalmente los siguientes mddulos de la librerfa:

* Sequential: permite que las capas se agrupen de forma secuencial.

* Dense: permite conectar las distintas capas de la red neuronal.

* SGD: optimizador del algoritmo mediante el gradiente descendente.






5 Casos de estudio

e van a aplicar las técnicas descritas de Machine Learning en Python. Como ya se ha expuesto anterior-

mente, debido a la falta de datos fiables del sector aeroespacial (atn estdn comenzando a implementar

estas técnicas por lo que no se tienen suficientes datos y las empresas que los tengan no los ceden a terceros),

ya que la toma de decisiones de personas clave del sector como es el caso del piloto es muy similar a la de un
médico y ademds hay fuentes fiables de datos, se van a abordar problemas del sector sanitario.

Se analizaran tres casos. El primero de ellos se trata de un problema de Machine Learning no supervisado,

el segundo un problema de Machine Learning supervisado, y el dltimo se trata de un problema de tratamiento

de imdgenes en el que se aplican técnicas de Deep Learning.

5.1 Caso l. Clasificacion de pacientes con amputaciones traumaticas en distintas
clases segun su gravedad

e ha realizado el estudio de la agrupacién de pacientes con hemorragia externa de distintas clases,
ordenadas de menor a mayor gravedad para su posterior tratamiento con un protocolo de actuacién
previamente definido [16]. Como variables de entrada se han utilizado las siguientes:

5.1.1 Descripcion de cada clase

Clase |
* Estimacion de sangre: Hasta 750 ml.
* Frecuencia cardiaca: Hasta 100 Ipm.
* Presi6n pulsos: Normal.
* Relleno capilar: Normal.
* Frecuencia respiratoria: entre: 14 rpm 'y 20 rpm.
e Diuresis: >30 (ml/h).
* Nivel de conciencia: Ansiedad leve.

* Coloracién piel: Normal.
En el programa se introduce un vector cuyas componentes serfan las siguientes:

Clase I =10,0,0,0,0,0,0,0] (5.1)
Claselll
* Estimacion de sangre: Entre 750 ml 'y 1500 ml.
* Frecuencia cardiaca: Entre 100 Ilpm y 120 Ipm.
* Presion pulsos: Disminuido.

* Relleno capilar: Retrasado.

31



32 Capitulo 5. Casos de estudio

» Frecuencia respiratoria: entre 20 rpm y 30 rpm.
* Diuresis: entre: 20 (ml/h) y 30 (ml/h).
» Nivel de conciencia: Ansiedad o agresividad.

* Coloracién piel: Palida.
En el programa se introduce un vector cuyas componentes serian las siguientes:

Clase I1 = [1,1,0,1,1,1,1,1] (5.2)

Clase lll

* Estimacion de sangre: Entre 1500 m/ y 2000 ml.

* Frecuencia cardiaca: Entre 120 Ipm y 140 Ipm.

* Presion pulsos: Disminuido.

* Relleno capilar: Retrasado.

 Frecuencia respiratoria: entre 30 rpm y 35 rpm.

* Diuresis: entre: 10 (ml/h) y 20 (ml/h).

* Nivel de conciencia: Ansiedad y confusion.

* Coloracién piel: Palida.
En el programa se introduce un vector cuyas componentes serian las siguientes:

Clase I = [2,2,1,1,2,2,21] (5.3)
Clase IV

» Estimacién de sangre: 2000 ml o mas.

* Frecuencia cardiaca: 140 Ipm o mas.

¢ Presion pulsos: Disminuido.

* Relleno capilar: Retrasado.

* Frecuencia respiratoria: mas de 35 rpm.

* Diuresis: entre: 0 (ml/h) y 10 (mi/h).

* Nivel de conciencia: Confusién + letargia.

* Coloracién piel: Grisécea.
En el programa se introduce un vector cuyas componentes serian las siguientes:

Clase IV = [3,3,1,1,3,3,3,2] (5.4)
5.1.2 Estudio del problema

Cada clase estd determinada por un paciente ideal. Se define el centroide como el paciente ideal de cada clase.
La labor que se tiene que realizar es que, tomando los datos anteriores con diferentes sensores, el programa
clasifique al nuevo paciente para que ingrese en una clase u otra. Para ello lo que se van a evaluar son las
caracteristicas que tenga el nuevo paciente para asi poder compararlas con cada una de las clases y de este
modo agruparlo en la que sea mds similar. En el problema, se ha definido que la mayoria de las variables son
categoricas (cada una tiene una categoria diferente). Esto supondra tener que afrontar el problema de una
forma diferente a si las variables no fuesen clases y fuesen variables continuas.

5.1.3 Modelos predictivos posibles

Se han propuesto tres posibles métodos de asignacion de pacientes.
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Matriz de distancias, K-Means sin variacion del centroide

Se adjunta una representacion gréafica en la que se basara la posterior explicacién del problema,
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Figura 5.1 Representacién grifica de distintos pacientes y la correspondiente clasificacién en cada grupo.

Como se puede apreciar en la imagen, hay cuatro grupos diferenciados (en este caso estos vienen definidos
y no se pueden alterar debido a que para cada uno de ellos hay distintos protocolos de actuacién). Como ya
se ha dicho, el centroide de cada clase es el paciente ideal.

Lo mds importante en esta clasificacion:

* El paciente ideal siempre es el mismo. Se ha considerado que lo mds importante es el protocolo médico.

» Para medir cudl es el grupo al que pertenece el paciente, se calculard la distancia euclidea que hay a
cada paciente ideal y aquella que sea menor, serd a la clase a la que pertenezca el paciente evaluado. Si
solo se tuviesen dos variables de medicion x e y, la distancia se obtendria de la siguiente forma:

dl = \/(X - xclase])2 + (y - yclasel)2
Siendo x e y el valor de la variable que tendria el nuevo paciente.

Tampoco se puede determinar la eficacia del modelo empleado ya que no hay valores para validar los
resultados obtenidos. Para mejorar el modelo seria conveniente establecer un criterio que permitiese tener
unas variables de entrada con mayor peso y de esta forma la distancia estaria ponderada.

K-Modes

Este método de clasificacion se aplica si las variables con las que se trabajan son categorias como ocurre en
este caso.

Se utiliza un concepto de distancia diferente al anterior. Hay que maximizar la funcién de similaridad. Esta
se define de forma que si una de las variables del nuevo paciente coincide con la del paciente ideal sumaria 1
a dicha distancia. Por lo tanto, cuantas mds veces coincida con las variables del paciente ideal mayor serd
esta funcién. De esta manera estudiando esta funcién con respecto a cada una de las clases, aquella que el
sumatorio sea mayor, serd a la que pertenezca el paciente. Claramente este modelo no es el elegido debido a
que:

* No se tiene en cuenta el ascenso de gravedad que se tiene en aquellas variables que no se puede agrupar
unicamente en dos grupos. Es decir si, por ejemplo, se compara la estimacién de sangre perdida, el
modelo tratarfa igual si comparamos con < 750ml a cualquier paciente que estuviera fuera de ese
rango. El problema que hay, como ya se ha comentado, es que es muy importante tener en cuenta que
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un paciente de clase IV debe ser tratado diferente que uno de clase /] el cual es bastante similar a la
primera clase que hemos comentado.

» Otro inconveniente serfa a la hora de actualizar el paciente ideal debido a que tomara aquel que sea la
moda (y no la media como es en el caso de K — Mean).
K-Means

Al igual que en el caso anterior, para determinar el grupo al que se le asigna un paciente, se tomard la menor
de las distancias con respecto a los pacientes ideales. La diferencia que existe es que, es posible que el centro
de cada clase varie. Para poder llevar a cabo este estudio, sin que el paciente tipo sufra mucha variacién, ya
que podria alterar el protocolo, se ha supuesto que previo al ingreso de nuevos pacientes, habian llegado 100
pacientes ideales de cada una de las clases. De esta forma se consigue que una nueva actualizacién de un
paciente no varia el centro del grupo. Por lo tanto, se ha considerado vital que los pacientes que caracterizan
a cada clase no se desplacen de forma muy agresiva.
Se va a explicar el procedimiento matematico:

* 1) Asignacién de cada observacion al cluster con la distancia euclidea. Este es el paso que se realiza en
el primer método que se ha explicado.

* 2) Recalcular el centro de cada clasificacién (volver a calcular el nuevo paciente ideal) una vez se ha
afiadido un nuevo paciente.
5.1.4 Razones de eleccion del modelo

Tras la descripcion de cada uno de los modelos, en primera instancia se ha descartado el método de las
K — Modes por las razones expuestas. Por lo que queda elegir entre el método de la matriz de distancias y
K-Means, poniendo en este tltimo 100 pacientes previos asignados en cada grupo para que el paciente ideal
no varie bruscamente.

Ambos procedimientos se consideran vdlidos y dependerd de la flexibilidad que se tenga para alterar al
paciente que define a cada clase ya que igual segin el criterio de los médicos, esto es inalterable.

5.1.5 Andlisis de resultados

Para realizar el estudio pertinente, se ha utilizado Python y las librerias numpy, pandas, kmodes.kmodes y
sklearn.cluster.

Se han afadido 149 pacientes aleatorios y se ha comparado el método de la Matriz de distancias con el de
K-Means. Los resultados han sido los siguientes:

» Coincidencias = 138 pacientes asignados al mismo grupo = 92.62 %
* Diferencia de 1 clase = 8 pacientes = 5.37 %
 Diferencia de 2 clases = 3 pacientes = 2.01 %

Se puede observar que, como se queria, los centroides apenas han variado y es por ello que ambos métodos
han coincidido en la asignacion de la gran mayoria de pacientes. A continuacion, se adjuntan los 3 pacientes
que han tenido una diferencia de dos clases a la hora de clasificarlos. Se usardn estas muestras para que
contando con la ayuda de personal médico cualificado, se sepa el grupo al que realmente deberia pertenecer.

[2,0,1,0,2,1,0,0]
* KMeans fijo = Clase [
e KMeans = Clase 111

[0,1,1,0,0,3,0,1]
* KMeans fijo = Clase 1
e KMeans = Clase 111

[1,1,1,0,0,2,0,1]

* KMeans fijo = Clase I
e KMeans = Clase 111
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5.1.6 Usabilidad

El método de uso seria evaluar variable a variable al nuevo paciente que se quiera asignar e introducir los
valores en el programa. Una vez hecho esto se tendria la clase a la que pertenece y a continuacidn se actuaria
en funcidén del protocolo descrito.

5.1.7 Mejora del modelo

Para un primer modelo del algoritmo, se ha tenido en cuenta que todas las variables tienen el mismo peso.

Realmente esto no es algo preciso ya que hay ciertas variables que son mas criticas y afectan en mayor medida

a la agrupacion del paciente. La mejora se podria realizar de diversas formas y aqui se plasman dos de ellas:

* Acudir a un especialista médico que permita conocer desde su experiencia cudles son las mediciones a
las que se les da mds importancia. Incluso puede ser que haya variables que permitan descartar algin
grupo. Debido a esto, la experiencia de un profesional es crucial.

» Tener un registro de pacientes y conocer en cada caso a qué grupo se le ha asignado. Esto supondria
pasar de algoritmos de Machine Learning No Supervisados (como se ha afrontado el problema) a

Supervisados. Se podria entrenar un modelo de K-Nearest Neighbours lo cual seria mucho més eficaz.
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5.2 Caso Il. Determinacion lesion cancer de mama

e ha realizado el estudio de la determinacidén de la probabilidad que tiene un paciente dado una serie de
rasgos, de padecer cdncer de mama benigno o maligno. Para ello se ha empleado el dataset proveniente
del Hospital Universitario de Wisconsin proporcionado por el doctor William H. Wolberg. La fecha en la que
se hizo publico esta base de datos fue el 8 de Enero de 1991 [15].
Se llevé a cabo un registro de 699 pacientes. De cada uno de ellos se tiene la informacion de las variables
que se explican a continuacion:
» Radio: media de las distancias desde el centro hasta los puntos del perimetro.
» Textura: desviacion estandar de los valores de la escala de grises.
* Perimetro
* Area
 Suavidad: variacién local en longitudes de radio.
. . . ermetro? _
Compacidad: ;rea 1
* Puntos céncavos: nimero de porciones concavas del contorno.
» Simetria
* Dimension fractal
» Resultado: cdncer benigno o maligno.
Se tienen 9 variables de entrada que toman un valor entre el 1 — 10 ya que los datos vienen escalados.
Como variable objetivo o variable a predecir se tiene "Resultado”, en la que se registra la decisién que el
médico tomd para cada paciente. Debido a esto, se puede concluir que se trata de un problema de Machine

Learning Supervisado. En este caso el problema consiste en una clasificacioén y se tienen dos categorias
posibles.

5.2.1 Analisis exploratorio
A continuacién, se adjunta una imagen donde se puede observar el porcentaje de casos benignos y malignos.

Distribucién de pacientes

Benigno

Maligno

Figura 5.2 Distribucién resultados de evaluacion.

Como se puede observar en la imagen anterior, el 65.52 % de los casos tuvieron como resultado benigno,
mientras que el 34.48 % restante fueron malignos. Debido a que se examinaron un total de 699 pacientes, se
tiene que:

* 458 pacientes tuvieron cdncer benigno.
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» 241 pacientes tuvieron cdncer maligno.

Son cifras que permiten asegurar que se trata de un problema cuyos datos de salida estdn balanceados ya
que no existe una gran diferencia entre las dos clases.
A continuacion, se adjunta la previsualizacién que se obtuvo tras haber realizado la carga de datos.

Vi V2 V3 V4 V3 VB V7T V8 V9 Class

0 5 1 1 1 2 1 3 1 1 2
1 5 4 4 5 7 10 3 2 1 2
2 3 1 1 1 2 2 3 1 1 2
i o6 3 2 1 3 4 3 7 1 2
4 4 1 1 3 2 1 3 1 1 2
64 3 1 1 1 3 2 1 1 1 2
s 2 1 1 1 2 1 1 1 1 2
696 5 10 10 3 7 3 8 10 2 4
67 4 3 6 4 3 4 10 & 1 4
698 4 3 3 5 4 5 10 4 1 4

Figura 5.3 Previsualizacion del dataset tras la carga de datos.

Se observa que, como se ha dicho anteriormente, se tienen pacientes registrados desde el paciente 0 al 698
quedando un total de 699 pacientes.

Otro punto positivo que tiene este dataset es que todas las variables de entrada que se han definido
previamente estdn dentro de un mismo rango de modo que no es necesario estandarizar o normalizar, se
podria hacer. De todos modos, se realiza la estandarizacién de las variables de entrada para que el rango esté
entre Oy 1.

Siguiendo con la etapa del andlisis exploratorio de los datos, se adjuntan las principales caracteristicas que
tiene cada una de las variables tanto para el caso de cdncer benigno como maligno.

V1 V2 V3 V4 V5 V7 ve V8 Class

count 453.000000 452.000000 458.000000 453.000000 458.000000 453.000000 453000000 453.000000 458.0
mean 2956332 1.325328 1.443231 1.364629 2.120087 2.100437 1.290393 1.063319 2.0
std 1.674318 0.907694 0.997836 0.9963830 0.917130 1.080339 1.058856 0.501995 0.0
min 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 2.0
25% 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 2.000000 1.000000 1.000000 1.000000 20
50% 3.000000 1.000000 1.000000 1.000000 2.000000 2.000000 1.000000 1.000000 2.0
75% 4.000000 1.000000 1.000000 1.000000 2.000000 3.000000 1.000000 1.000000 20

max 8.000000 9.000000 8.000000  10.000000  10.000000 7.000000 9.000000 8.000000 2.0

Figura 5.4 Caracteristicas variables de entrada para cdncer benignos.
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V1 V2 V3 V4 V5 V7 ve V9 Class

count 241.000000 241.000000 241.000000 241.000000 241.000000 241.000000 241.000000 241.000000 241.0
mean 7.195021 6.572614 6.560166 5.547718 5.298755 5.979253 5.8630M 2589212 40
std 2428849 2719512 2.562045 3.210465 2451606 2.273852 3.350672 2.557939 0.0
min 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.00000Q 4.0
25% 5.000000 4.000000 4.000000 3.000000 3.000000 4.000000 3.000000 1.000000 4.0
50% §.000000 6.000000 6.000000 5.000000 5.000000 7.000000 6.000000 1.000000 4.0
75%  10.000000  10.000000 9.000000 8.000000 6.000000 7.000000  10.000000 3.000000 4.0
max  10.000000  10.000000  10.000000  10.000000  10.000000  10.000000  10.000000  10.000000 4.0

Figura 5.5 Caracteristicas variables de entrada para cdncer malignos.

Observando la media de cada una de las variables para ambos casos se aprecia que, para el cancer benigno,
esta media no supera el valor 3 para ninguna de las variables y sin embargo en el caso del cancer maligno
una variable llega a superar el valor de 7. También se pueden observar las caracteristicas anteriores mediante
un gréfico de cajas, el cual consiste en lo siguiente:

- — —— Maximum
Whisker ——

- < Third Quartile

+— Median
Box =——+—

o <+ First Quartile
Whisker —+—

- —t— & Minimum

]
° }1— Outliers

Figura 5.6 Explicacién visual del gréfico de cajas.

El resultado obtenido para las variables del problema es el siguiente:

& Class

2

Figura 5.7 Grifico de cajas para las variables del problema.
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Para poder observar la relacién que tienen unas variables con otras, se usa la matriz de correlacién. La
diagonal es 1, debido a que ahf se estd comparando la variable consigo misma.

Matriz de correlacion
=100

Vi w2 V3 V4 V5 V7 V8 e Class

Figura 5.8 Matriz de correlacién de las variables.

Se observa que las variables V2 y V3 estdn altamente relacionadas a pesar de que aparentemente no
existe relacion entre la textura y el perimetro. Cabe también destacar, que en el caso que el dataset tenga
una cantidad considerable de columnas (variables de entrada), se hara uso de algoritmos como el de PCA
(Componentes Principales) para que, usando la relacién entre variables, se creen otras nuevas a partir de
aquellas que estén altamente relacionadas. También se podria reducir el nimero de variables eliminando
aquellas que se observe que no tienen mayor implicacién en el algoritmo. Como en este caso el nimero de
variables no es excesivo y el coste computacional no es elevado, no es necesario realizar lo que se acaba de
explicar.

5.2.2 Entrenamiento del modelo

Una vez realizado el andlisis exploratorio se procede a dividir el modelo en dos partes, una parte que se
encargard de crear el modelo, el conjunto de entrenamiento, y otra que se encargard de evaluar el modelo, el
conjunto de testing. Para ello, se usa la siguiente linea de cédigo:
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X train, X test, ¥ train, V test = train test split(X,Y,test size = 6.2) |

Figura 5.9 Divisién en conjunto de entrenamiento y testing.

Como se puede observar, el 80 % de los datos serdn de entrenamiento y el resto de prueba. Se ha optado
por entrenar y validar varios modelos para asi comparar cudl de todos ellos tiene mayor eficacia. Dicha
implementacion se ha realizado de la siguiente forma:

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from sklearn.tres import DecisionTresClassifier

from sklearn.svm import LinearSVC, SVC

from sklearn.neural_network import MLPClassifier

from sklearn.ensemble import RandemForestClassifier, GradientBoostingClassifier

Figura 5.10 Carga de las librerias usadas para entrenar el modelo.

Se puede observar que se han afiadido ademads de los algoritmos explicados en la segunda seccion, el
Random Forest y el Gradient Boosting. El primero de ellos es un conjunto de Arboles de decision y pese
a que computacionalmente sean mds rapidos que estos, son mds complicados de entender. En definitiva es
un algoritmo que se usa para Machine Learning Supervisado en algoritmos tanto de regresiéon como de
clasificacién [14]. Por otro lado, el Gradient Boosting se compone de una secuencia de Arboles de decision
entrenados de forma que los errores de uno de ellos son reducidos por el siguiente. También se pueden aplicar
tanto para regresion como para clasificacién [3].

5.2.3 Analisis de resultados y eleccion del modelo

Para medir el rendimiento de los algoritmos con el conjunto de datos se calcula el accuracy o exactitud.
Finalmente, y como se comprueba en la siguiente imagen, el método del bosque aleatorio (random forest) es
el que tiene mayor eficacia.

Logistic Regression: 95.68%

K-Nearest Neighbors: 94.29%

Decision Tree: 94.28%

Support Vector Machine (Linear Kernel): 95.88%
Support Vector Machine (RBF Kernel): 94.29%
Meural Metwork: 95.0€%

Random Forest: 96.43%

Gradient Boosting: 94.29%

Figura 5.11 Andlisis de resultados.

Cualquiera de los modelos empleados da unos resultados extremadamente favorables lo cual es muy bueno.
Como conclusién se llega a que el programa clasifica de forma correcta en 19 de 20 casos

5.2.4 Usabilidad

Para poder agilizar el proceso de determinacion de si es benigno o maligno y actuar con mayor 0 menor
rapidez, el médico tendria que rellenar los valores de entrada que el programa necesita, lo cual es un proceso
muy rdpido y como se ha podido observar es altamente fiable. De esta forma se tendria una primera opinién
basada en la experiencia de otro médico especialista en el campo ya que la maquina aprende del médico que
cred estos datos.
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5.3 Caso lll. Prediccion problemas cutaneos

e ha realizado el estudio del problema de clasificacién de imdgenes cuyos pacientes tienen problemas
S cutdneos (bien sean malignos o benignos). Para ello se ha hecho uso del dataset "The HAM10000"
proveniente de la base de datos de Harvard [31], y como bien se dice en su pdgina web, las imagenes
provienen de agrupaciones de distintos datasets. Los distintos problemas cutdneos que se tratan son los
siguientes:

» Nevus melanocitico: es una lesion cutdnea benigna muy frecuente que se da en un porcentaje elevado de
la poblacién. Es un tumor benigno derivado de los melanocitos (células responsables de la pigmentacion
de la piel). Puede ser una lesién plana o bien sobreelevada y el color puede variar, tanto color carne
como marron. Este tipo de lesion se encuentra altamente influenciada por el grado de exposicidn solar
al que ha sido expuesta la piel.

* Melanoma: es el tipo mas grave de cdncer de piel. Se origina en las células que producen en los
melanocitos (que son las células que producen melanina, lo que da color a la piel). El riesgo de tener
melanoma aumenta con la exposicion a la radiacién ultravioleta (UV) de luz solar o ldmparas por lo
que limitar esta exposicién puede ayudar a reducir el riesgo de tener este tipo de enfermedad.

» Enfermedades benignas, Queratosis: la queratosis en este caso seborreica, es un crecimiento cutdneo

comun no canceroso y se tiende a aumentar el nimero de estas manchas a medida que la gente envejece.

Suele ser de color marrén o también negro. Los crecimientos tienen un textura cerosa, Son €scamosos
y también se encuentran ligeramente elevados.

* Carcinoma de células basales: es un tipo de cincer de piel que comienza en las células basales, un
tipo de células que se encuentran en la piel y cuya funcién es la de generar células cutdneas nuevas a
medida que las viejas mueren.

* Queratosis actinica: la queratosis en este caso actinica es una mancha aspera y escamosa en la piel la
cual se presenta tras afios de exposicion al sol. Esta se desarrolla lentamente y por lo general aparece por
primera vez en personas mayores de 40 afios. Al igual que los anteriores, para reducir la probabilidad
de que este tipo de lesion aparezca, hay que reducir el tiempo de exposicion al sol, asi como proteger
la piel de los rayos ultravioletas.

 Lesiones vasculares: las lesiones vasculares incluyen aquellas adquiridas a lo largo de la vida (como
el granuloma pidgeno), y las que estdn presentes al nacer o aparecen poco después del nacimiento
(marcas de nacimiento vasculares). Las marcas vasculares congénitas incluyen los tumores vasculares
(como el hemangioma de la lactancia) y malformaciones vasculares.

* Dermatofibroma: es un tumor cutdneo benigno muy frecuente. La mayor parte de los especialistas
consideran que la dermatofibroma tiene un origen tumoral aunque hay una parte que lo considera como
caracter reactivo (en este caso refiriéndose a una picadura de insecto o un traumatismo previo a su
aparicion). Suele ser una lesién de pequefio tamafio, con consistencia firme y coloracion variable.

A continuacién, se muestran imdgenes de cada una de las clases que tiene el dataset.
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Celulas basales carcinomas

Dermatofibroma

Enfermedades banignas: Queratosis

Lesiones vasculares

Melanoma
2 #

- n
Hevus melanocitica

Queratosis actinica

Figura 5.13 Visualizacién de imdgenes II.

La finalidad de este problema serd crear una red neuronal convolucional, el método por excelencia para
el tratamiento de imdgenes, que sea capaz de, con una precison elevada, predecir el problema cutidneo que
pueda tener un paciente.

5.3.1 Andlisis exploratorio

El dataset original contiene 10015 imédgenes, pero a continuacion se verd que hay imdgenes que estdn repetidas.
Ademas de dichas imdgenes, se tiene informacién que, aunque no se usard para entrenar el modelo sirve para
entender més el problema. Son los siguientes datos:

e Edad
¢ Sexo
¢ Localizacion de la mancha

» M¢étodo usado para diagnosticar el problema

Se observa que inicialmente existen 57 pacientes que no tienen registrada la edad. Dichos valores se
reemplazaran con la media de edades de todo el dataset usando la siguiente linea de codigo:
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skin_df.isnull().sum{}

lesion_id
image_id

dx

dx_type

age

sex
localization
path
cell_type
cell_type_idx
dtype: inte4

seeoodes oo

skin_df['age'].fillna((skin_df['sge’].mean()), inplace=True)
skin_df.isnull().sum(}

lesion_id
image_id

dx

dx_type

age

sex
localization
path
cell_type
cell_type_idx
dtype: int64

Le= It~ I <= <= It <= o= e~ )

Figura 5.14 Determinacién variables nulas.

Se cargan las imdgenes y se reajustan a un tamafio de (64,64). Se incluyen en el dataset mediante el uso de
una funcién que recorra los dos Winrar que contienen las imdgenes. Una vez todo estd definido en el dataset
se procede a identificar en las imagenes que se han cargado si existe alguna duplicada.

def get duplicates(x):
unique_list = list(df_undup["lesion_id'])
if x in unique_list:
return ‘unduplicated’
else:
return 'duplicated’

skin_df['duplicates’] = skin_df[lesion_id"]
skin_df['duplicates’] = skin_df[ duplicates’].apply(get_duplicates)

skin_df['duplicates’].value_counts()
skin_df nd = skin_df[skin_df[ 'duplicates'] == 'unduplicated’]
skin_df['duplicates’].value_counts()

unduplicated 5514
duplicated 4581
Mame: duplicates, dtype: intsd

Figura 5.15 Estudio de imédgenes duplicadas.
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Como se puede observar, 4501 imdgenes estan duplicadas, lo que supone el 44.94 % del total del dataset.
Una vez se eliminan dichas duplicidades, se pasa a visualizar el nimero de imdgenes que el dataset contiene
de cada uno de los grupos.

4000

1000

0 - B = =

Melanoma

Lesiones vasculares |
Dermatofibroma

Nevus melanocitico
Queratosis actinica

Células basales carcinomas

Enfermedades benignas: Queratosis

Figura 5.16 Distribucién de casos segiin problema cuténeo.

Claramente se trata de un problema no balanceado,

* Nevus melanocitico: 4415 imagenes

» Enfermedades benignas, Queratosis: 440 imédgenes
* Melanoma: 230 imdgenes

» Carcinoma de células basales: 175 imagenes

* Queratosis actinica: 151 imagenes

» Lesiones vasculares: 64 imagenes

* Dermatofibroma: 39 imédgenes

Cierto es que en las primeras aproximaciones del modelo no se balance6 el problema y como era de esperar
no dio un buen resultado. A modo de ejemplo, uno de los problemas mas comunes que tienen que estudiar
los cientificos de datos en el sector bancario es la determinacién de transacciones fraudulentas. Si hubiese 1
transaccién fraudulenta diaria y 100.000 registradas en un dia, si el algoritmo dice que todas son correctas,
tendria una exactitud del 99.999 %. ;Esto querria decir que el modelo funciona correctamente? No, ya que
no estd resolviendo el problema.

Para llevar esta labor a cabo, se utiliza de la libreria de sklearn la opcién de resample. Se generaran 500
imdgenes de cada uno de los casos. Para el Nevus melanocitico de las 4415 imédgenes se seleccionardn 500
y del resto lo que se hard serd repetirse el nimero de imagenes hasta llegar a 500. Este paso es clave para
garantizar la eficacia del modelo pese a que se pueda llegar a disminuir la precisién por lo que se ha explicado
anteriormente.
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# Se va a proceder a reescalar Los casos
from sklearn.utils import resample

df_& = skin_df[skin_df.cell_type_idx == &]
df 1 = skin_df[skin df.cell_type_idx == 1]
df_2 = skin_df[skin_df.cell_type_idx == 2]
df 3 = skin_df[skin df.cell_type_idx == 3]
df_4 = skin_df[skin_df.cell_type_idx == 4]
df 5 = skin_df[skin df.cell_type_idx == 5]
df_6 = skin_df[skin_df.cell_type_idx == 5]

n_samples = 528
df_@_balanced = resample{df_e, replace=True, n_samples=n_samples, random_state=42)
df_1_balanced = resample{df_1, replace=True, n_samples=n_samples, random_state=42)
df_2_balanced = resample({df_2, replace=True, n_samples=n_samples, random_state=42)
df 3 _balanced = resample(df_3, replace=True, n_samples=n_samples, random_state=42)
df_4_balanced = resample{df_4, replace=True, n_samples=n_samples, random_state=42)
df_5_balanced = resample{df_S, replace=True, n_samples=n_samples, random_state=42)
df_6_balanced = resample{df_s, replace=True, n_samples=n_samples, random_state=42)

skin_df_balanced = pd.concat([df_&_balanced, df_1 balanced,
df_2 balanced, df_3_balanced,
df_4 balanced, df_5_balanced, df_&_balanced])

Figura 5.17 Cddigo de escalado de las muestras.

Quedando como resultado lo siguiente,

500
40
30
20
106

0

=

=

=

a2

itico
is

Lesiones vasculares

Nevus melanoc|
Células basales carcinomas
Dermatofibroma
Queratosis actinica
Melanoma

Enfermedades benignas: Queratosi

Figura 5.18 Muestras escaladas.

5.3.2 Entrenamiento del modelo

Antes de pasar a comentar la estructura de la red neuronal, lo primero que hay que realizar es definir la X
y la salida y. En este caso la X serd la informacién que ofrece la imagen (la cual hay que redimensionar
dividiendo el vector entre el maximo de las componentes que es 255). La y serd la enfermedad que ha tenido
el paciente y al tener 7 clases se han generado 7 columnas distintas, las cuales se rellenardn para cada caso
con 0 si no es el problema que tiene el paciente, o con 1 si lo es. Se ha utilizado el cédigo to_categorical.
Una vez hecho esto, se ha procedido a dividir el conjunto en entrenamiento y testing, mediante la funcién
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train_test_split (al igual que en el caso anterior), y esta vez se ha destinado un 75 % de los datos para el
conjunto de entrenamiento y el resto para el testing. No hay una regla que marque este porcentaje por lo que
se podria variar y probar el que de un mejor resultado.

model
model

= Sequential()

.add(Conv2D(256, (3, 3), activation="relu", input_shape=(SIZE, SIZE, 3)))

#model . add(BatchNormalization())

model
modal

model

.add(MaxPool2D(pool_size=(2, 2)))
.add(Dropout(8.3))

.add(Conv2D(128, (3, 3),activation="relu"))

#model . add(BatchNormalization())

model
model

modal

.add(MaxPool2D(pool size=(2, 2)))
.add(Dropout(8.3))

.add({Conv2D(64, (3, 3),activation="relu’))

#model . add(BatchNormalization())

model

model.
model.
model.

L]

model.

.add (MaxPool2D(pool_size=(2, 2)}))
model.
model.

add(Dropout(8.3)})
add(Flatten())

add(Dense(32))
add(Dense(7, activation="softmax'))
summary ()

Figura 5.19 Arquitectura red neuronal.

La primera capa de neuronas "Convolucional de 2 Dimensiones" es donde entrardn las imdgenes. En
esta capa se aplican 256 filtros (kernel) de tamafio 3x3 los cuales detectan ciertas caracteristicas de la
imagen. Como funcién de activacién se utilizard el rectificador lineal unitario.

A continuacién se hace un MaxPooling de 2x2 que reduce el tamafio de la imagen que entra a la mitad,
manteniendo las caracteristicas que detect6 cada kernel.

Para evitar el overfitting se afiade la capa de Dropout. La capa de Dropout consiste en eliminar la
informacién que aporta un determinado porcentaje de neuronas dentro de cada una de las capas de la
red neuronal y se utiliza con el fin de reducir el sobreajuste. El sobreajuste u overfitting, es el efecto
causado por el sobreentrenamiento del algoritmo para unos ciertos datos.

En las siguientes dos capas se sigue la misma metodologia. La diferencia es que en cada capa se
reducen los filtros del kernel a la mitad. Aunque se podian haber mantenido en todas las capas el
ndmero del kernel fijo, se ha decidido hacer de esta forma, porque en cada capa se reduce la dimensién
de la imagen a la mitad.

A continuacion se aplana con "Flatten()" los 32 ultimos filtros del kernel y se crea una capa de 32
neuronas tradicionales mediante "Dense()".

Finalmente se pasan estas 32 neuronas a las 7 clases que son las que se tienen que clasificar. Se usa la
funcién de activacién softmax para esta capa de salida.

compile(loss="categorical crossentropy’, optimizer='Adam', metrics=[ acc
— R 2

Figura 5.20 Arquitectura red neuronal II.
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model. summary ()

Model: "sequential 1"

Layer (type) output Shape Param #
conv2d_3 {CcnviD) (Hone, &2, &2, 258) 7168
max_pooling2d_3 {MaxPcoling2? (Mone, 21, 31, 256) 2
dropout_3 (Dropout) (Mone, 31, 31, 258} 2
conv2d_4 {Conv2D) (Mone, 2%, 23, 128} 255842
max_pooling2d_4 {MaxPooclingz (Mone, 14, 14, 128) 2
dropeout_4 {(Dropout) (Hone, 14, 14, 128) 2
conv2d_5 {CeonviD) (Hone, 12, 12, &4) 73732
max_pcoling2d_5 {MaxPccling? (Mone, &, 6, B4) 2
drepeout_S (Dropout) (Mone, &, 6, E4) 2
flatten_1 (Flatten) (Hone, 2384) 2
dense_2 {Dense) (Mone, 22) 7376@
dense_2 {Dense) (Mone, 7) 231

Total params: 443,991
Trainable params: 449,391
Non-trainable params: @

Figura 5.21 Resumen red neuronal.

Se han elegido 75 epochs para que asi se pueda visualizar la evolucién del algoritmo y cémo va refinando
conforme aumenten las iteraciones y se corrijan los pesos. Se ajusta el modelo y comienza el entrenamiento.

5.3.3 Andlisis de resultados

Para medir el rendimiento de los algoritmos con el conjunto de datos se calcula el accuracy o exactitud. Se
ha obtenido una exactitud del 75.2 %. Ahora se vera si los resultados son coherentes.

Training and validation accuracy

ot
o

Accuracy
o
()]

o
i

Training acc
Validation acc

o
(S

0 20 40 60

Epochs

Figura 5.22 Evolucién de la exactitud de la red neuronal a medida que aumenta el niimero de epochs.
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Training and validation loss

Training loss

Validation loss
1.5

Loss

o A AW

0.5

0 20 40 60
Epochs

Figura 5.23 Evoluci6n del error de la red neuronal a medida que aumenta el nimero de epochs.

Ambas representaciones son coherentes debido a que a medida que aumentan los epochs, aumenta la
exactitud y disminuye el error. También se puede observar que mientras que el algoritmo en el conjunto de
entrenamiento da mejores resultados (la exactitud llega cerca del 90 %), la validacion se ha quedado algo
estancada. Se podria probar a aumentar al 80 — 85 % el porcentaje de los datos de entrenamiento y evaluar
c6mo responde el modelo.

A continuacion, se va a mostrar la matriz de confusion. Esta matriz muestra el nimero de veces que el
algoritmo ha encasillado una imagen en un grupo o en otro. Aquella clasificacién que se sitie en la diagonal
serd correcta, mientras que la que se sitde fuera de la diagonal es incorrecta.

-125
el 0 6 0 4 5 17

SE1TPEE 4 0 1 4 3 gl

16 384 0 17 19 7
vasc 0O O 0 1 O
mel 468 19 6 [l B
nv 0 0 11 &7 1 o5
0 0

S

- 75

akiec

bkl
vasc
mel
nv
akiec

Figura 5.24 Matriz de confusion.
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Lesion Tasa de acierto

Células basales carcinomas 73.15%

Dermatofibroma 97.65 %
Queratosis benigna 70 %

Lesiones vasculares 96.875 %
Melanoma 73.15%

Nevus melanocitico 60.714 %
Queratosis actinica 72.8%

Como se puede observar los resultados no son del todo malos. Es cierto que el nevus melanocitico se lleva en
este caso la peor parte. Es por ello que podria estar bien aumentar el nimero de imagenes de este tipo para
que asf el algoritmo sea capaz de detectar de manera correcta los rasgos.

A continuacion, se va a adjuntar una imagen de la matriz de confusién de una aproximacion inicial del
algoritmo. En este caso no se habian eliminado las imdgenes duplicadas ni se habia solucionado el problema
del balanceo de casos.

Confusion matnx

kel © 0 0 0 0 17 0 300
{0 0 0 0 0 1 0 250
o
= o 0 0 0 0 4 0
E YasC 1 | 15{|
ml{ 0 0 0 0 0 1 o0
- 100
w1 0 0 0 1 314 0
- 50
kiec] @ 0 0 0 0 18 o0
T T T T E— E'

< & o ‘;;a‘éd {53‘ & #:g.‘*
Pradicted label

Figura 5.25 Matriz de confusién incorrecta.

Como se puede observar, el algoritmo coloca practicamente todas las imagenes como nevus melanocitico
por lo que, se llegd a la conclusion de que no estaba trabajando correctamente. Es igual que lo que se ha
comentado antes, a pesar de que el algoritmo no estd trabajando correctamente, la exactitud es elevada debido
a que existe un tipo de imagenes que es practicamente el 80 % de todos los ejemplos.

5.3.4 Método de uso

Como se ha podido observar, el algoritmo acierta en 3 de cada 4 casos en esta aproximacion. Mejorarfa
analizando la red neuronal, aumentando el niimero de imagenes...

Para utilizarlo lo inico que habria que hacer serfa subir una imagen de la mancha. Podria disefiarse una
aplicacion sencilla que al subir la imagen devolviese lo siguiente:



50  Capitulo 5. Casos de estudio

La probabilidad que
La probabilidad que
La probabilidad que
La probabilidad que
La probabilidad que
La probabilidad que
La probabilidad que

sean células basales carcinomas es del 73.92187 &
sea dermatofibromz es del 8.80867146344 %

sea benigno (carcinomas) es del 22.588985 %

sea una lesidn vascular es del 8.87236279 %

sea melanoma es del 2.3154552 %

sea nevus melanocitico es del @.34931758 %

sea queratosis actinica es del 8.75213933 %

Figura 5.26 Respuesta de la aplicacion.

Células basales carcinomas
Dermatofibroma

Enfermedades benignas: Queratosis
Lesiones vasculares

Melanoma

Nevus melanocitico

Queratosis actinica

Figura 5.27 Respuesta de la aplicacion.
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5.3.5 Mejora del modelo

Viendo que la efectividad del modelo es del 75.2 % y observando que en la matriz de confusién algunas tasas
de aciertos eran bajas, se ha tratado de mejorar el modelo. Para ello las modificaciones que se han realizado
han sido las siguientes:

* Se han reescalado los datos de la siguiente forma:

11T

801

&

601

a

401

S

8
8

e

is

itico

(Celulas basales carcinomas
Melanoma
Lesiones vasculares
Dermatofibroma
Queratosis actinica

Nevus melanoci

Enfermedades benignas: Queratosi

Figura 5.28 Escalado de las imédgenes.

Esto se ha realizado con la intencién de aumentar el porcentaje de acierto de aquellas clases que tenfan
una tasa mds baja.

* El conjunto de entrenamiento en vez de ser el 75 % de los datos, esta vez pasa a ser el 80 %.

* Se ha aumentado el niimero de epochs a 150.
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Los resultados obtenidos son los siguientes:

Training and validation accuracy

(9 1

08 -

07 1

0.6 -

Accuracy

05+

04 1

0.3 1 Taining acc
= Walidation acc

02 1

T
1] 20 40 &0 a0 100 120 1440
Epochs

Figura 5.29 Evolucién de la exactitud de la red neuronal a medida que aumenta el ndmero de epochs. Caso
mejorado.

Training and validation loss

Taining loss
175 | — Validation loss

075 A

050 1

025 1

T
0 20 40 ] 80 100 120 1440
Epochs

Figura 5.30 Evolucién del error de la red neuronal a medida que aumenta el nimero de epochs. Caso mejorado.
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El modelo alcanza una exactitud del 84.90 %, lo que supone una mejora del 13 % con respecto al modelo

anterior. La matriz de confusién que se obtiene es la siguiente:

Se puede observar como los resultados en todas las lesiones han mejorado excepto en el caso del melanoma
el cual ha disminuido (aunque nuy poco) la tasa de acierto. El modelo ha mejorado bastante y tiene una tasa

de acierto elevada.

my  mel vasc bkl df

akiec

df Bkl wvasc  mel

b m  akiec
Figura 5.31 Matriz de confusion.
Lesion Tasa de acierto

Células basales carcinomas 91.866 %
Dermatofibroma 100 %

Queratosis benigna 75.524 %
Lesiones vasculares 100 %

Melanoma 71.839 %

Nevus melanocitico 68.807 %
Queratosis actinica 80 %

- 175

- 150

- 125

- 100

- 75

- 50

- 25






6 Conclusiones y lineas de trabajo futuras

omo se ha ido observando a lo largo de todo el trabajo, las técnicas de Aprendizaje Automatico tienen
C unas aplicaciones realmente interesantes. Una vez dominadas dichas técnicas de Machine Learning,
gracias al avance de las aplicaciones de programacion, asi como a la potencia que tienen las librerias de uso
libre, se pueden llevar a cabo estudios a un gran nivel de profundidad. Es fundamental entender que este tipo
de algoritmos es aplicable en todo tipo de empresas, desde banca, empresas energéticas o redes sociales.
La componente ética y cercana a problemas del dia a dia como puede ser la prediccién de enfermedades en el
caso de Medicina, o reducir el nimero de fallos en vuelo, ayuda a verlo como una herramienta que se debe
explotar al mdximo para obtener los mejores resultados posibles y de esta forma seguir avanzando. Algo muy
importante que hay que tener en cuenta antes de abordar un problema de este tipo, es contar con datos que
aporten valor para el problema a resolver y que sean fiables. Es por ello, que si se quisiera aplicar este tipo de
algoritmos en la industria aeroespacial se necesitaria disponer de datos de calidad y elevada fiabilidad para
poder aplicar los algoritmos que se han ido explicando.

Lineas de trabajo futuras

Dentro de los problemas resueltos en los casos anteriores, para el primero de los casos como se ha mencionado
en dicho apartado, se tendrian que tomar datos reales y contrastar lo que se obtiene con el algoritmo con
lo que el especialista harfa. Del dataset de cdncer de mama se han obtenido muy buenos resultados por lo
que, en ese caso, no hay mucho margen de mejora. Por tltimo, el caso de las lesiones cutdneas se mejoraria
mediante el aumento de imagenes de aquellas clases menos numerosas para que de esta forma no esté tan
desbalanceado el problema y se pueda obtener un mayor rendimiento.

Una vez mejorado el algoritmo, el siguiente paso seria crear una aplicacion por cada caso (ya sea una
aplicacién de ordenador o de teléfono mévil) para poder aplicar estas investigaciones en casos reales.
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Anexo

1 Cadigo
S e adjunta a continuacion el cédigo empleado para cada uno de los casos estudiados.

1.1 Casol

#!/usr/bin/env python
# coding: utf-8

# In[1]:

import pandas as pd
import numpy as np

# In[2]:

mainpath="/Users/Usuario/Desktop/Skylife/INTRODUCCION/"
filename= "AMPUTACION DE EXTREMIDADES/Hemorragia_1.csv"
fullpath=mainpath+"/"+filename

data = pd.read_csv(fullpath,sep=";")

data = data.drop([’user_id’],axis = 1)

df=data

df _mean=data

# # 1.Centroides fijos
# ### 1.1 Definimos los centroides: casos ideales de cada clase

# In[3]:

data = pd.DataFrame(data) .to_numpy()

clust = (datal1l,:],data[102,:],data[202,:],data[302,:])
cl_f = clust[0]

c2_f clust[1]

c3_f = clust[2]

57
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c4_f = clust[3]

# ### 1.2 Normalizamos los datos para calcular correctamente la distancia eucli
dea

# In[4]:

data_normed = data / data.max(axis=0)
clust_centers = (data_normed[1,:],data_normed[102,:],data_normed[202, :],data_
normed [302,:])

# ### 1.3 Utilizamos el método de los k-mean: al tener fijos los centroides,
aplica distancia euclidea

# In[5]:

from scipy.cluster.vq import vq

# In[56]:

[cluster_f,distance_f] = vq(data_normed, clust_centers)
cluster_f = np.where(cluster_£f==0,10,cluster_f)
cluster_£f np.where(cluster_f==1,20, cluster_f)
cluster_f = np.where(cluster_£f==2,30, cluster_f)
cluster_f = np.where(cluster_£f==3,40, cluster_f)
cluster_f [528]

# # 2. K-Modes
# ## 2.1 Anadimos el data set

# In[56]:

df = data

# ## 2.2 Anadimos K-Modes

# In[57]:

from kmodes.kmodes import KModes

km_cao = KModes(n_clusters=4, init = "Cao", n_init = 10, verbose=1)
fitClusters_cao = km_cao.fit_predict(df)

#fitClusters_cao
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# ### Una vez visualizado la pertenencia de cada paciente a cada cluster, se
cambian los puntos para que se pueda identificar con las clases

# In[58]:

arrayl = fitClusters_cao

arrayl = np.where(arrayl==1,10, arrayl)
arrayl = np.where(arrayl==3,20, arrayl)
arrayl = np.where(arrayl1==0,30, arrayl)
arrayl = np.where(arrayl==2,40, arrayl)
cluster_M = arrayl

cluster_M

# In[59]:

clusterCentroidsDf = pd.DataFrame(km_cao.cluster_centroids_)
centroid = pd.DataFrame(clusterCentroidsDf) .to_numpy ()
cl_M = centroid[1]

c2_M = centroid[3]
c3_M = centroid[0]
c4_M = centroid[2]

# # 3.Andlisis de resultados
# ## 3.1 Comparacidén de centroides

# In[60]:

cl f == cl1_M

# In[61]:

c2_f == c2_M

# In[62] :

c3_f == c3_M

# In[63]:

c4d_f == c4_M

# ## 3.2 Comparacidén de los clusters a los que pertenece cada punto

# In[64]:
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medidas_nuevas = cluster_f - cluster_M

# In[65]:

medidas_nuevas = medidas_nuevas [400:]
medidas_nuevas

# ### 3.2.1 Se van a estudiar la desviacidén que tienen las medidas

# In[66]:

len(medidas_nuevas)

# ### 3.2.2 Coincidencias

# In[67]:

coincidentes = medidas_nuevas[medidas_nuevas==0]

# In[68]:

n_coincidentes = len(coincidentes)
n_coincidentes

# #### Porcentaje de coincidencia

# In[69]:

tasa_coincidencia = (n_coincidentes/len(medidas_nuevas))*100

tasa_coincidencia

# ### 3.2.3 Diferencias de 1 cambio de clase

# In[70]:

una_clase_pos = len(medidas_nuevas[medidas_nuevas==10])
una_clase_neg = len(medidas_nuevas[medidas_nuevas==-10])
una_clase = una_clase_pos + una_clase_neg

#n_una_clase = len(una_clase)

una_clase

# Inl[71]:
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# Vemos las veces que sale negativo y positivo frente a las totales

(una_clase_neg/una_clase)*100

# In[72]:

(una_clase_pos/una_clase)*100

# In[73]:

tasa_una_clase = (una_clase/len(medidas_nuevas))*100
tasa_una_clase

# ### 3.2.3 Diferencias de 2 cambios de clase

# In[74]:

dos_clases_pos =len(medidas_nuevas[medidas_nuevas==(20)])
dos_clases_neg =len(medidas_nuevas[medidas_nuevas==(-20)])
dos_clases = dos_clases_pos + dos_clases_neg
#n_dos_clases = len(dos_clases)

dos_clases

# In[75]:

(dos_clases_neg/dos_clases)*100

# In[76]:

(dos_clases_pos/dos_clases)*100

# In[77]:

tasa_dos_clases = (dos_clases/len(medidas_nuevas))*100
tasa_dos_clases

# ### 3.2.4 Diferencias de 3 cambios de clase

# In[78]:

tres_clases_pos =len(medidas_nuevas[medidas_nuevas==(30)])
tres_clases_neg =len(medidas_nuevas[medidas_nuevas==(-30)])
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tres_clases = tres_clases_pos + tres_clases_neg
#n_dos_clases = len(dos_clases)
tres_clases

# In[79]:

tasa_tres_clases = (tres_clases/len(medidas_nuevas))*100
tasa_tres_clases

# ## Afiadiendo el método de los K-Means cambiando el centroide

# In[59]:

from sklearn.cluster import KMeans

kmeans = KMeans(n_clusters=4).fit(df_mean)
centroids kmeans.cluster_centers_
centroids = np.around(centroids, decimals=1)
print (centroids)

# In[8]:

c4_mean = [3,3,1,1,3,3,3,2]
c2_mean = [1,1,0,1,1,1,1,1]
c3_mean = [2,2,1,1,2,2,2,1]
cl_mean = [0,0,0,0,0,0,0,0]
# In[9]:

cl_mean == ci1_f

# In[10]:

c2_mean == c2_f

# In[11]:

c3_mean == c3_f

# In[12]:

c4_mean == c4_f
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# In[13]:

centroids_normed = centroids / centroids.max(axis=0)

# In[18]:

[cluster_mean,distance_mean] = vq(data_normed, centroids_normed)

# In[19]:

cluster_mean

# In[57]:

cluster_mean = np.where(cluster_mean==1,40,cluster_mean)
cluster_mean = np.where(cluster_mean==2,30, cluster_mean)
cluster_mean = np.where(cluster_mean==3,10, cluster_mean)
cluster_mean = np.where(cluster_mean==0,20, cluster_mean)
cluster_mean[528]

# In[35]:

medidas_nuevas_mean = cluster_f - cluster_mean
medidas_nuevas_meanl = medidas_nuevas_mean
medidas_nuevas_mean = medidas_nuevas_mean [400:]
medidas_nuevas_mean

# In[36]:

len(medidas_nuevas_mean)

# In[37]:

coincidentes_mean = medidas_nuevas_mean[medidas_nuevas_mean==0]
n_coincidentes_mean = len(coincidentes_mean)
n_coincidentes_mean

# In[38]:

tasa_coincidencia_mean = (n_coincidentes_mean/len(medidas_nuevas_mean))*100

tasa_coincidencia_mean
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# In[39]:

una_clase_pos_mean = len(medidas_nuevas_mean[medidas_nuevas_mean==10])
una_clase_neg_mean = len(medidas_nuevas_mean[medidas_nuevas_mean==-10])
una_clase_mean = una_clase_pos_mean + una_clase_neg_mean

#n_una_clase = len(una_clase)

una_clase_mean

# In[40]:

(una_clase_mean/len(medidas_nuevas_mean))*100

# In[41]:

dos_clase_pos_mean = len(medidas_nuevas_mean[medidas_nuevas_mean==20])
dos_clase_neg _mean = len(medidas_nuevas_mean[medidas_nuevas_mean==-20])
dos_clase_mean = dos_clase_pos_mean + dos_clase_neg_mean

#n_una_clase = len(una_clase)

dos_clase_mean

(dos_clase_mean/len(medidas_nuevas_mean))*100

# In[42]:

dos_clase_mean

# In[43]:

tasa_coincidencia_mean+(una_clase_mean/len(medidas_nuevas_mean))*100+(dos_clase
_mean/len(medidas_nuevas_mean))*100

# In[45]:

#medidas_nuevas_meanl

medidas_nuevas_meanl [np.where (medidas_nuevas_meanl == 20)]
# In[47]:
np.where (medidas_nuevas_meanl == -20)

# In[48]:
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np.where (medidas_nuevas_meanl == 0)

# In[ 1:




66

Capitulo 6. Anexo

1.2 Casoll

#!/usr/bin/env python
# coding: utf-8

# Inl[1]:

import numpy as np

from sklearn import neighbors,preprocessing

from sklearn.model_selection import train_test_split
import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns; sns.set()
sns.set_style(’darkgrid’)

# Inl[2]:

from
from
from
from
from
from
from

sklearn.
sklearn.
sklearn.

sklearn

# In[3]:

preprocessing import StandardScaler
linear_model import LogisticRegression
neighbors import KNeighborsClassifier

.tree import DecisionTreeClassifier
sklearn.
sklearn.
sklearn.

svm import LinearSVC, SVC
neural_network import MLPClassifier
ensemble import RandomForestClassifier, GradientBoostingClassifier

mainpath="/Users/Usuario/Desktop/Skylife/AI_MEDICINE/"

filename= "CANCER_DE_MAMA/cancer/breast-cancer-wisconsin.data.txt"
fullpath=mainpath+"/"+filename

= pd.read_csv(fullpath,header=None)

data.describe()

data

# In[4]:

mainpath="/Users/Usuario/Desktop/Skylife/AI_MEDICINE/"

filename= "CANCER_DE_MAMA/cancer/breast-cancer-wisconsin.data.txt"
fullpath=mainpath+"/"+filename

= pd.read_csv(fullpath,header=None)

data
data

data.head()

# In[5]:

data.drop([0],axis = 1)

data.describe()
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# In[6]:

data.columns = ["Vl" s nyon , nys" s nyan s nysn s nyg" s nyzn s nyg" s nygn s "Class"]
data

# In[7]:

data.replace("?",-99999999, inplace = True)

# ### Exploracidén de los datos

# In[8]:

dataframe = data.set_index(data["Class"])

# In[9]:

data_benigno = dataframe.loc[2]

# In[10]:

data_benigno.shape

# In[11]:

data_benigno.describe ()

# In[12]:

data_maligno = dataframe.loc[4]

# In[13]:

data_maligno.shape

# In[14]:

data_maligno.describe()
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# In[15]:

plt.figure(figsize = (8,8))

plt.pie(datal[’Class’].value_counts() ,autopct = ’ /.2f/%/’,labels=["Benigno","

Maligno"])

plt.title("Distribucidén de pacientes")

# In[16]:

pip install -U seaborn

# In[17]:

plt.figure(figsize = (25,15))

for i, column in enumerate(data.columns):
plt.subplot(4,6,i+1)
sns.boxplot (data=data[column])
plt.title(column)

plt.show()

# In[18]:

corr = data.corr()
plt.figure(figsize = (24,20))

sns.heatmap(corr, annot = True, vmin = -1.0, cmap = ’mako’)
plt.title("Matriz de correlacion")

plt.show()

# In[19]:

X = datal[["V1i" ,TY2N  My3N ny4n nyst nyen  ny7ht nygh, "yo"]]
data[’Class’] = data[’Class’].replace({

2: "Benigno",

4: "Maligno",

1))
Y = data["Class"]
Y
# In[20]:

X_train, X_test, Y_train, Y_test = train_test_split(X,Y,test_size = 0.2)

# In[21]:
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scaler = StandardScaler()

scaler.fit(X_train)

X_train = pd.DataFrame(scaler.transform(X_train), index=X_train.index, columns=
X_train.columns)

X_test = pd.DataFrame(scaler.transform(X_test), index=X_test.index, columns=X_
test.columns)

X_train

# In[22]:

models = {

Logistic Regression": LogisticRegression(),

" K-Nearest Neighbors": KNeighborsClassifier(),

0 Decision Tree": DecisionTreeClassifier(),
"Support Vector Machine (Linear Kernel)": LinearSVC(),

" Support Vector Machine (RBF Kernel)": SVC(),

" Neural Network": MLPClassifier(),

Random Forest": RandomForestClassifier(),

" Gradient Boosting": GradientBoostingClassifier(),

}

for name, model in models.items():
model.fit(X_train, Y_train)
print(name + " trained.")

# In[23]:

for name, model in models.items():
print(name + ": {:.2f}/". format (model.score(X_test, Y_test) * 100))

# In[24]:

classification = neighbors.KNeighborsClassifier ()
classification.fit(X_train,Y_train)

# In[25]:

accuracy = classification.score(X_test,Y_test)
accuracy

# In[26]:

medida_nueva = np.array([4,4,4,2,2,3,2,1,1])
medida_nueva = medida_nueva.reshape(1,-1)
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# In[27]:

predict = classification.predict(medida_nueva)

# In[28]:

predict

# In[29]:

from sklearn.cluster import KMeans
kmeans = KMeans(n_clusters=2).fit(X)
centroids = kmeans.cluster_centers_
centroids

# In[30]:

labels = kmeans.predict (X)

# In[31]:

labels

# In[32]:

Y1 = Y.to_numpy()
Y1
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1.3 Casolll

Primer resultado que se muestra

#!/usr/bin/env python
# coding: utf-8

# ## 1. Importe de librerias

# In[1]:

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

import pandas as pd

import os

import glob

import seaborn as sns

from PIL import Image

np.random.seed (123)

from sklearn.preprocessing import label_binarize
from sklearn.metrics import confusion_matrix
import itertools

from sklearn.model_selection import train_test_split

import keras

from keras.utils.np_utils import to_categorical # used for converting labels to
one-hot-encoding

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, Dropout, Flatten, Conv2D, MaxPool2D

from keras import backend as K

import itertools

from keras.layers.normalization import BatchNormalization

from keras.utils.np_utils import to_categorical # convert to one-hot-encoding

from tensorflow.keras.callbacks import *

from keras.optimizers import Adam
from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from keras.callbacks import ReduceLROnPlateau

# ## 2. Carga de imagenes

# In[2]:

mainpath="/Users/Usuario/Desktop/Skylife/SKIN_CANCER"

filename= "skin-cancer-mnist-ham10000"

path = mainpath+"/"+filename

path_imagenes = {os.path.splitext(os.path.basename(x)) [0]:x for x in glob.glob(
os.path. join(path,’*’,’*.jpg’))}

# ## 3. Carga del documento

# In[3]:
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mainpath ="/Users/Usuario/Desktop/Skylife/SKIN_CANCER"
filename = "skin-cancer-mnist-ham10000/HAM10000_metadata.csv"
fullpath = mainpath+"/"+filename

skin_df = pd.read_csv(fullpath)

# In[4]:

# Visualizamos cémo queda el dataset
skin_df .head ()

# In[5]:

# Introducimos el path recorriendo el path de imégenes creado con la image_id
skin_df [’path’] = skin_df[’image_id’].map(path_imagenes.get)

# In[6]:

# Introducimos otra columna para ver el nombre completo de la lesidn
tipo_lesion = {
’nv’:’Nevus melanocitico’,

‘mel’: ’Melanoma’,

’bkl’: ’Enfermedades benignas: Queratosis ’,
’bec?’: ’Células basales carcinomas’,
akiec’: ’Queratosis actinica’,

’vasc’: ’Lesiones vasculares’,
’df’: ’Dermatofibroma’
}
skin_df[’cell_type’] = skin_df[’dx’].map(tipo_lesion.get)

# Inl[7]:

# Pasamos las distintas cell_type a categorias
skin_df[’cell_type_idx’] = pd.Categorical(skin_df[’cell_type’]).codes

# ## Exploracidén del dataset: limpieza y wrangling

# In[8]:

skin_df.isnull() .sum()

# In[9]:

skin_df[’age’].fillna((skin_df[’age’] .mean()), inplace=True)
skin_df.isnull() .sum()
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# In[10]:

print (skin_df .dtypes)

# In[11]:

SIZE = 64

# In[12]:

skin_df[’image’] = skin_df[’path’].map(lambda x: np.array(Image.open(x).resize
((SIZE,SIZE))))

# In[61]:

skin_df .head ()

# In[13]:

skin_df [’image’] .map(lambda x: x.shape).value_counts()

# In[14]:

skin_df [’ image’]

# ## Eliminacidn de imagenes duplicadas

# In[15]:

# this will tell us how many images are associated with each lesion_id

df _undup = skin_df.groupby(’lesion_id’).count ()

# now we filter out lesion_id’s that have only one image associated with it
df _undup = df_undup[df_undup[’image_id’] == 1]
df_undup.reset_index(inplace=True)

df _undup.head ()

# In[16]:

def get_duplicates(x):
unique_list = list(df_undup[’lesion_id’])
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if x in unique_list:
return ’unduplicated’
else:
return ’duplicated’

skin_df [’lesion_id’]
skin_df [’duplicates’] .apply(get_duplicates)

skin_df [’duplicates’]
skin_df [’duplicates’]

# In[17]:

skin_df [’duplicates’].value_counts()
skin_df_nd = skin_df [skin_df [’duplicates’] == ’unduplicated’]

# In[18]:

skin_df [’duplicates’].value_counts ()

# In[19]:

# Asi queda el n? de casos
skin_df_nd[’cell_type_idx’] .value_counts()

# In[20]:

# Se puede observar cémo estd desbalanceado
fig, axl = plt.subplots(l, 1, figsize= (15, 10))
skin_df_nd[’cell_type’].value_counts().plot(kind=’bar’, ax=ax1)

# In[21]:

# Se va a proceder a reescalar los casos
from sklearn.utils import resample

df_0 = skin_df[skin_df.cell_type_idx == 0]
df_1 = skin_df[skin_df.cell_type_idx == 1]

df_2 = skin_df [skin_df.cell_type_idx == 2]
df_3 = skin_df [skin_df.cell_type_idx == 3]
df_4 = skin_df[skin_df.cell_type_idx == 4]

df_5 = skin_df[skin_df.cell_type_idx == 5]
df_6 = skin_df[skin_df.cell_type_idx == 6]

# In[22]:

n_samples = 500
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df _O_balanced
=42)

df _1_balanced
=42)

df _2_balanced
=42)

df _3_balanced
=42)

df _4_balanced
=42)

df _5_balanced
=42)

df _6_balanced
=42)

resample(df_0O,
resample(df_1,
resample (df_2,
resample (df_3,
resample(df_4,
resample(df_5,

resample(df_6,

replace=True, n_samples=n_samples,
replace=True, n_samples=n_samples,
replace=True, n_samples=n_samples,
replace=True, n_samples=n_samples,
replace=True, n_samples=n_samples,
replace=True, n_samples=n_samples,

replace=True, n_samples=n_samples,

skin_df_balanced = pd.concat([df_O_balanced, df_1_balanced,
df_2_balanced, df_3_balanced,
df_4_balanced, df_5_balanced, df_6_balanced])

# In[24]:

# Se puede observar cémo estad desbalanceado
fig, ax2 = plt.subplots(l, 1, figsize= (15, 10))
skin_df_balanced[’cell_type’].value_counts() .plot(kind=’bar’, ax=ax2)

# In[73]:

skin_df_balanced[skin_df_balanced.cell_type_idx == 1]

# In[74]:

# Se puede observar cémo ahora si nos queda el dataset balanceado

skin_df_balanced[’cell_type’].value_counts()

# ## Preparamos los datos para entrenar el modelo

# In[75]:

y = skin_df_balanced[’cell_type_idx’]

y.shape

# In[76]:

<

y .shape

= to_categorical(y, num_classes = 7)

random_state

random_state

random_state

random_state

random_state

random_state

random_state
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# In[77]:

X = np.asarray(skin_df_balanced[’image’].tolist())
X = X/255.

# In[78]:

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.25,
random_state=42)

# In[79]:

model = Sequential()

model .add (Conv2D (256, (3, 3), activation="relu", input_shape=(SIZE, SIZE, 3)))
#model . add (BatchNormalization())

model . add (MaxPool2D (pool_size=(2, 2)))

model . add (Dropout (0.3))

model.add(Conv2D (128, (3, 3),activation=’relu’))
#model . add (BatchNormalization())

model . add (MaxPool2D (pool_size=(2, 2)))

model . add (Dropout (0.3))

model.add(Conv2D (64, (3, 3),activation=’relu’))
#model . add (BatchNormalization())

model . add (MaxPool2D (pool_size=(2, 2)))

model . add (Dropout (0.3))

model .add (Flatten())

model .add (Dense (32))

model .add (Dense (7, activation=’softmax’))
model . summary ()

# In[80]:

model.compile(loss=’categorical_crossentropy’, optimizer=’Adam’, metrics=[’acc

1)

# In[81]:

model . summary ()

# In[82]:

batch_size = 16
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epochs = 75

# In[83]:

history = model.fit(
x_train, y_train,
epochs=epochs,
batch_size = batch_size,
validation_data=(x_test, y_test),
verbose=2)aju

# In[160]:

score = model.evaluate(x_test, y_test)
print (’Test accuracy:’, score[1])

# In[85]:

#plot the training and validation accuracy and loss at each epoch
loss = history.history[’loss’]

val_loss = history.history[’val_loss’]

epochs = range(l, len(loss) + 1)

plt.plot(epochs, loss, ’y’, label=’Training loss’)
plt.plot(epochs, val_loss, ’r’, label=’Validation loss’)
plt.title(’Training and validation loss’)

plt.xlabel (’Epochs’)

plt.ylabel(’Loss’)

plt.legend()

plt.show()

# In[86] :

acc = history.history[’acc’]

val_acc = history.history[’val_acc’]

plt.plot(epochs, acc, ’y’, label=’Training acc’)
plt.plot(epochs, val_acc, ’r’, label=’Validation acc’)
plt.title(’Training and validation accuracy’)
plt.xlabel (’Epochs’)

plt.ylabel(’Accuracy’)

plt.legend ()

plt.show()

# In[159]:

# Prediction on test data
y_pred = model.predict(x_test)
# Convert predictions classes to one hot vectors
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y_pred_classes = np.argmax(y_pred, axis = 1)
# Convert test data to one hot vectors
y_true = np.argmax(y_test, axis = 1)

# In[88]:

from sklearn.metrics import confusion_matrix
confusion_mtx = confusion_matrix(y_true, y_pred_classes)

# plot the confusion matrix
'df?

plot_labels = [’bec’,

’bkl’, ’vasc’, ’mel’, ’nv’,’akiec’]

plot_confusion_matrix(confusion_mtx, classes = plot_labels)

# In[100]:

sns.heatmap(confusion_mtx.T, square=True, annot=True, fmt=’d’, cbar=True,
xticklabels=plot_labels, yticklabels=plot_labels )

# In[140]:

prediccion = y_pred[1]*100

x_test[1]

# In[121]:

print (’La probabilidad
[ol,°%2)
print (’La probabilidad
print (’La probabilidad
print (’La probabilidad
print (’La probabilidad
print(’La probabilidad
print(’La probabilidad

# In[126]:

que

que
que
que
que
que
que

sean células basales carcinomas es del’,prediccion

sea dermatofibroma es del’,prediccion[1],’%’)

sea benigno (carcinomas) es del’,prediccion[2],’%’)
sea una lesidn vascular es del’,prediccion[3],’7’)
sea melanoma es del’,prediccion[4],’/’)

sea nevus melanocitico es del’,prediccion[5],’%?)
sea queratosis actinica es del’,prediccion[6],’ %)

columns = [’Células basales carcinomas’, ’Dermatofibroma’,’Benigna’,

# In[135]:

’Lesiones vasculares’,’Melanoma’, ’Nevus
melanocitico’,’Queratosis actinica’]

dfl = pd.DataFrame(prediccion,columns)

dfl_transposed = df1.T
dfl_transposed
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# In[137]:

fig, ax2 = plt.subplots(l, 1, figsize= (15, 10))
df1_transposed.plot(kind=’bar’, ax=ax2)

# In[158]:

y_test

# In[155]:

y_pred2 = np.argmax(y_pred,axis=1)

y_test2 = np.argmax(y_test,axis=1)

# In[157]:

plt.figure(figsize=(16,16))
for i in range(9):
plt.subplot(3,3,i+1)
index = i+100
plt.imshow(x_test[index,:,:,::-1])
label_exp = columns[y_test2[index]] #expected label
label_pred = columns[y_pred2[index]] #predicted label
label_pred_prob = round(np.max(y_predl[index])*100)
plt.title(’Expected:’+str(label_exp)+’\n Pred.:’+str(label_pred)+’ (’+str(
label_pred_prob)+’ /) ’)
plt.ylabel(’?)
plt.tight_layout ()
plt.savefig(’final_figure.png’,dpi=300)
plt.show()

# In[ 1:
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Mejora del resultado anterior

#!/usr/bin/env python
# coding: utf-8

# ## 1. Importe de librerias

# Inl[1]:

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

import pandas as pd

import os

import glob

import seaborn as sns

from PIL import Image

np.random.seed (123)

from sklearn.preprocessing import label_binarize
from sklearn.metrics import confusion_matrix
import itertools

from sklearn.model_selection import train_test_split

import keras

from keras.utils.np_utils import to_categorical # used for converting labels to
one-hot-encoding

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, Dropout, Flatten, Conv2D, MaxPool2D

from keras import backend as K

import itertools

from keras.layers.normalization import BatchNormalization

from keras.utils.np_utils import to_categorical # convert to one-hot-encoding

from tensorflow.keras.callbacks import *

from keras.optimizers import Adam
from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from keras.callbacks import ReducelLROnPlateau

# ## 2. Carga de imagenes

# In[2]:

mainpath="/Users/Usuario/Desktop/Skylife/SKIN_CANCER"

filename= "skin-cancer-mnist-ham10000"

path = mainpath+"/"+filename

path_imagenes = {os.path.splitext(os.path.basename(x)) [0]:x for x in glob.glob(
os.path. join(path,’*’,’*.jpg’))}

# ## 3. Carga del documento

# In[3]:
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mainpath ="/Users/Usuario/Desktop/Skylife/SKIN_CANCER"
filename "skin-cancer-mnist-ham10000/HAM10000_metadata.csv"
fullpath = mainpath+"/"+filename

skin_df = pd.read_csv(fullpath)

# In[4]:

# Visualizamos cémo queda el dataset
skin_df .head ()

# In[5]:

# Introducimos el path recorriendo el path de imégenes creado con la image_id
skin_df [’path’] = skin_df[’image_id’].map(path_imagenes.get)

# In[6]:

# Introducimos otra columna para ver el nombre completo de la lesidn
tipo_lesion = {
’nv’:’Nevus melanocitico’,
mel’: ’Melanoma’,
’bkl’: ’Enfermedades benignas: Queratosis ’,
’becc?: ’Células basales carcinomas’,
akiec’: ’Queratosis actinica’,
’vasc’: ’Lesiones vasculares’,
’df’: ’Dermatofibroma’
}
skin_df[’cell_type’] = skin_df[’dx’].map(tipo_lesion.get)

# In[7]:

# Pasamos las distintas cell_type a categorias
skin_df [’cell_type_idx’] = pd.Categorical(skin_df[’cell_type’]).codes

# ## Exploracidén del dataset: limpieza y wrangling

# In[8]:

skin_df.isnull() .sum()

# In[9]:

skin_df [’age’] .fillna((skin_df[’age’] .mean()), inplace=True)
skin_df.isnull() .sum()
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# In[10]:

print (skin_df .dtypes)

# In[11]:

SIZE = 64

# In[12]:

skin_df [’image’] = skin_df[’path’].map(lambda x: np.array(Image.open(x).resize
((SIZE,SIZE))))

# In[13]:

skin_df .head ()

# Inl[14]:

skin_df [’image’] .map(lambda x: x.shape).value_counts()

# In[15]:

skin_df [’ image’]

# ## Eliminacidén de imagenes duplicadas

# In[16]:

# this will tell us how many images are associated with each lesion_id

df _undup = skin_df.groupby(’lesion_id’) .count ()

# now we filter out lesion_id’s that have only one image associated with it
df _undup = df_undup[df_undup[’image_id’] == 1]

df _undup.reset_index(inplace=True)

df _undup.head ()

# In[17]:

def get_duplicates(x):
unique_list = list(df_undup[’lesion_id’])
if x in unique_list:
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return ’unduplicated’
else:
return ’duplicated’

skin_df[’lesion_id’]
skin_df [’duplicates’] .apply(get_duplicates)

skin_df [’duplicates’]
skin_df [’duplicates’]

# In[18]:

skin_df [’duplicates’] .value_counts()
skin_df_nd = skin_df [skin_df[’duplicates’] == ’unduplicated’]

# In[19]:

skin_df [’duplicates’].value_counts()

# In[20]:

# Asi queda el n® de casos
skin_df_nd[’cell_type_idx’].value_counts()

# In[21]:

# Se puede observar cémo esta desbalanceado
fig, axl = plt.subplots(l, 1, figsize= (15, 10))
skin_df_nd[’cell_type’] .value_counts() .plot(kind=’bar’, ax=axl)

# In[22]:

# Se va a proceder a reescalar los casos
from sklearn.utils import resample

df_0 = skin_df[skin_df.cell_type_idx == 0]
df_1 = skin_df[skin_df.cell_type_idx == 1]
df_2 = skin_df[skin_df.cell_type_idx == 2]
df_3 = skin_df [skin_df.cell_type_idx == 3]
df_4 = skin_df [skin_df.cell_type_idx == 4]
df_5 = skin_df[skin_df.cell_type_idx == 5]
df_6 = skin_df[skin_df.cell_type_idx == 6]

# In[23]:

df_0_balanced = resample(df_0, replace=True, n_samples=1000, random_state=42)
df_1_balanced = resample(df_1, replace=True, n_samples=600, random_state=42)
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df_2_balanced = resample(df_2, replace=True, n_samples=700, random_state=42)
df_3_balanced = resample(df_3, replace=True, n_samples=900, random_state=42)
df_4_balanced = resample(df_4, replace=True, n_samples=900, random_state=42)
df _5_balanced = resample(df_5, replace=True, n_samples=500, random_state=42)
df _6_balanced = resample(df_6, replace=True, n_samples=500, random_state=42)

skin_df_balanced = pd.concat([df_O_balanced, df_1_balanced,
df_2_balanced, df_3_balanced,
df _4_balanced, df_5_balanced, df_6_balanced])

# In[24]:

# Se puede observar cémo estad desbalanceado
fig, ax2 = plt.subplots(l, 1, figsize= (15, 10))
skin_df_balanced[’cell_type’].value_counts() .plot(kind=’bar’, ax=ax2)

# In[26] :

skin_df_balanced[skin_df_balanced.cell_type_idx == 1]

# In[27]:

# Se puede observar cémo ahora si nos queda el dataset balanceado
skin_df_balanced[’cell_type’].value_counts()

# ## Preparamos los datos para entrenar el modelo

# In[28]:

y = skin_df_balanced[’cell_type_idx’]
y .shape

# In[29]:

y = to_categorical(y, num_classes = 7)
y .shape

# In[30]:

>
I

np.asarray (skin_df_balanced[’image’].tolist())
X/255.

>
I

# In[31]:
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x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random
_state=423)

# In[32]:

model = Sequential ()

model .add (Conv2D (256, (3, 3), activation="relu", input_shape=(SIZE, SIZE, 3)))
#model . add (BatchNormalization())

model . add (MaxPool2D (pool_size=(2, 2)))

model . add (Dropout (0.3))

model.add(Conv2D (128, (3, 3),activation=’relu’))
#model . add (BatchNormalization())

model . add (MaxPool2D (pool_size=(2, 2)))

model . add (Dropout (0.3))

model .add (Conv2D (64, (3, 3),activation=’relu’))
#model . add (BatchNormalization())

model . add (MaxPool2D (pool_size=(2, 2)))

model . add (Dropout (0.3))

model .add (Flatten())

model .add (Dense (32))

model .add(Dense(7, activation=’softmax’))
model . summary ()

# In[33]:

model . compile(loss=’categorical_crossentropy’, optimizer=’Adam’, metrics=[’acc

1

# In[34]:

model . summary ()

# In[36]:

batch_size = 16
epochs = 150

# In[37]:

history = model.fit(
x_train, y_train,
epochs=epochs,
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batch_size = batch_size,
validation_data=(x_test, y_test),
verbose=2)

# In[38]:

score = model.evaluate(x_test, y_test)
print (°’Test accuracy:’, score[1])

# In[39]:

#plot the training and validation accuracy and loss at each epoch
loss = history.history[’loss’]

val_loss = history.history[’val_loss’]

epochs = range(1, len(loss) + 1)

plt.plot(epochs, loss, ’y’, label=’Training loss’)
plt.plot(epochs, val_loss, ’r’, label=’Validation loss’)
plt.title(’Training and validation loss’)

plt.xlabel (’Epochs’)

plt.ylabel(’Loss’)

plt.legend ()

plt.show()

# In[40]:

acc = history.history[’acc’]

val_acc = history.history[’val_acc’]

plt.plot(epochs, acc, ’y’, label=’Training acc’)
plt.plot(epochs, val_acc, ’r’, label=’Validation acc’)
plt.title(’Training and validation accuracy’)
plt.xlabel (’Epochs’)

plt.ylabel(’Accuracy’)

plt.legend ()

plt.show()

# Inl[41]:

# Prediction on test data

y_pred = model.predict(x_test)

# Convert predictions classes to one hot vectors
y_pred_classes = np.argmax(y_pred, axis = 1)

# Convert test data to one hot vectors

y_true = np.argmax(y_test, axis = 1)

# Inl[44]:

from sklearn.metrics import confusion_matrix
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confusion_mtx = confusion_matrix(y_true, y_pred_classes)
sns.heatmap(confusion_mtx.T, square=True, annot=True, fmt=’d’, cbar=True,
xticklabels=plot_labels, yticklabels=plot_labels )
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