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RESUMEN

En esta investigacion se estudiaron modelos de clasificacion con medidas de
confianza basados en predictores conformales y aplicados a imagenes relacionadas
con mediciones de densidad y temperatura de los plasmas de fusion nuclear,
analizdndose cuatro multiclasificadores desarrollados y relacionados con los métodos
referidos a: la maquina de vectores soporte (SVM) que permitio6 la construccion de un
multiclasificador “clasico” donde so6lo se obtienen predicciones; la prediccion
conformal (PC), la prediccion conformal inductiva (IPC) y la prediccion Venn (PV),
que permitieron construir “predictores de confianza” donde ademads de la prediccion
se obtienen medidas de fiabilidad.

El objetivo del estudio se centrd en “coOmo obtener un multiclasificador que
con el menor tiempo de procesamiento en la fase de entrenamiento, proporcione el
mejor rendimiento en términos de tasa de aciertos y fiabilidad”; lograndose mediante
la realizacion de experimentos incrementales y experimentos por lote con las
imagenes obtenidas. Con los resultados proporcionados por los experimentos, se
realizaron contrastes individuales para cada multiclasificador, al confrontar los
tiempos de procesamiento frente al rendimiento en términos de tasa de aciertos y
fiabilidad. Ademas de contrastar todos los resultados individuales obtenidos.

Al final del estudio se comprueba que la prediccion conformal inductiva
permite obtener un multiclasificador con un tiempo de procesamiento en la fase de
entrenamiento minimo, proporcionando un buen rendimiento en términos de tasa de
aciertos y fiabilidad. Ademas de comprobar, que la metodologia aplicada en esta
investigacion para la realizacion de los experimentos incrementales y experimentos
por lote, permiten establecer un procedimiento para obtener multiclasificadores con
un tiempo de procesamiento minimo en la fase de entrenamiento, garantizando un

buen rendimiento en términos de tasa de aciertos y fiabilidad.

Palabras claves: prediccion conformal, medidas de confianza, modelos orientados a

datos.






ABSTRACT

In this Thesis different classification models with confidence measures based
on conformal predictors have been studied. The different models have been applied to
classify images from nuclear fusion reactors, these images are related to the electron
density and temperature of plasmas. Four multi-classifiers have been analyzed and
developed: Support Vector Machines (SVMs) that allowed the construction of a
classic multi-classifier where only predictions are obtained. Conformal Prediction
(CP), Inductive Conformal Prediction (ICP) and Venn Prediction (VP), that allowed
the construction of predictors where also reliability measures were obtained.

The primarily objective of the Thesis was to obtain a multi-classifier that in
the least amount of training time can obtain the best performance in terms of hit rate
and reliability. This has been achieved by means of the execution of incremental and
batch experiments with the obtained images. The results have been analyzed for every
multi-classifier being the metrics processing time, hit rate performance and reliability
and the results have been compared between the different multi-classifiers.

After conducting the experiments, it can be concluded that ICP allows to
obtain a multi-classifier with a minimal processing time in the training stage, giving a
good trade-off in terms of hit-rate performance and reliability. Moreover, the
methodology followed in this Thesis to carry out the incremental and batch
experiments allows to establish a procedure to obtain multi-classifiers with a minimal
processing time in the training stage, warrantying a good performance in terms of hit

rate and reliability.

Key words: conformal prediction, confidence measure, data oriented models.
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CAPITULO1

1 INTRODUCCION, MOTIVACION Y OBJETIVOS

1.1 INTRODUCCION Y MOTIVACION

La fisica de plasmas termonucleares asi como otros procesos estudiados por el
hombre, esta regida por interacciones altamente no lineales y a dia de hoy no existen
teorias a partir de primeros principios que expliquen su evolucion temporal y la
aparicion de inestabilidades [Murari, 2015].

Debido a esto, los investigadores estudian estos procesos a nivel experimental,
estableciendo diagndsticos con el fin de medir variables para crear modelos
matematicos o cualquier otra representacion [Makili, 2014], [Murari, 2015],
[Martinez, 2017] que permita hacer posteriormente inferencias o predicciones sobre
los mismos, procurando asi la toma de decisiones [Moraleda y Villalba, 2016],
[Gonzélez, 2012], [Azarang, 1996], [Rusell y Norving, 2003], [Chapra y Canale,
2003].

Como ejemplo particular, se menciona el uso de diagnosticos que son
acoplados en los dispositivos de fusion termonuclear para medir diferentes
pardmetros del plasma como la temperatura, densidad, corriente, entre otras
caracteristicas que son recogidas como sefiales unidimensionales (ondas) y/o
bidimensionales (imagenes) [Laboratorio Nacional de Fusion, 2019], [Farias et al,
2004], [Martinez, 2017].

Hay varios aspectos importantes que pueden resaltarse de estos diagnosticos y
que hoy en dia aun son tema de investigaciéon como se observa en la gran cantidad de
articulos cientificos, conferencias y tesis existentes. En este sentido se mencionan
como ejemplo: [Farias et al, 2004], [Castro, 2010], [Makili, 2014], [Murari, 2015],
[Martinez, 2017], [Farias et al, 2018]. Algunos de los temas relevantes tratados en los

trabajos de investigacion son:



e La generacion y adquisicion de grandes volumenes de datos o informacion
provenientes de los sensores (diagnésticos) conectados para registrar las
diferentes fluctuaciones que existen por las reacciones del plasma.

e Los sistemas que permiten el almacenamiento, el procesamiento y la
seguridad de esta informacion.

e Los métodos e implementaciones para la extraccidon e interpretacion de
informacion.

El presente trabajo de investigacion se puede asociar al ultimo aspecto
comentado. En [Makili, 2014] se asegura que “la extraccion e interpretacion de la
informacion es un gran desafio”, y comenta algunos de los problemas tratados en el
campo de la fusion tales como: la busqueda de semejanzas o la clasificacion de
formas de onda, la clasificacion de imagenes, la deteccion de transiciones en el
régimen de confinamiento del plasma y la prediccion de disrupciones. En todos estos
casos mencionados y en muchos otros que se han revisado, el comun denominador
apunta al desarrollo de modelos y teorias basados en datos.

Es importante resaltar que no sélo es en el campo de la fusion termonuclear
donde se ha requerido y se requiere seguir investigando sobre la extraccion e
interpretacion de la informacion para la generacion de modelos y teorias basados en
datos, puesto que en el resto de las areas de la ciencia e ingenieria, sea cual sea su
naturaleza (técnica o social), esta labor se ha convertido en un campo
multidisciplinario que utiliza métodos, procesos, algoritmos y sistemas cientificos
para extraer conocimientos [Armbrust et al, 2010], [Dhar, 2013], [Rusell y Norving,
2003], [Chapra y Canale, 2003], [Vovk, Gammerman, y Shafer, 2005], [Vapnik,
1998].

Muchos de los métodos utilizados para la extraccion e interpretacion de la
informacién, pueden emplearse de dos maneras diferentes por los investigadores
cuando tienen el objetivo de construir modelos para responder a preguntas planteadas
sobre la naturaleza o proceso que generan los datos disponibles, dependiendo si la
informacion ya est4d almacenada en alguna bases de datos, o si los datos se generan en

un proceso de tiempo real [Cherkassky y Mulier, 2007], [Rusell y Norving, 2003],
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[Makili, 2014], [Martinez, 2017]. Ambas maneras son cominmente usadas para
conseguir nuevas conclusiones.

Lo anteriormente descrito puede entenderse como “la filosofia” del
aprendizaje automatico. Es decir, una forma de representar el conocimiento a partir
de los datos, dandole la capacidad a una méaquina de responder automaticamente ante
una entrada determinada. Por esto en la actualidad, el aprendizaje automatico se
puede considerar la herramienta mas utilizada en la busqueda sistematica de
soluciones para el tratamiento de la informaciéon almacenada en grandes bases de
datos o en procesos que requieren tratamiento en linea. Esto incluye cominmente los
problemas que presenta, el campo experimental de la fusion termonuclear tal y como
se observa en [Farias et al, 2004], [Vega et al, 2009], [Castro, 2010], [Dormido-Canto
et al, 2013], [Makili, 2014] [Martinez, 2017], [Farias et al, 2018].

No obstante, el desarrollo de un sistema de aprendizaje automatico requiere de
la construccion de modelos, y segin [Cherkassky y Mulier, 2007] se debe cumplir
una serie de pasos o etapas que segun los intereses de esta investigacion se pueden
resumir en:

a) Definicion del problema: se realiza un analisis global del problema a
resolver, permitiendo que se formulen interrogantes o hipotesis que deben ser
respondidas o comprobadas a partir del estudio de los modelos o del sistema a
desarrollar.

b) Preparacion de los datos: se pre-procesan los datos ya que estos pueden
presentarse de origen en un formato diferente para el algoritmo utilizado en las
siguientes etapas. Ademas, éstos pueden estar incompletos, presentar redundancia, ser
irrelevantes, exhibirse en una dimensionalidad inadecuada y/o contener ruido, entre
otras consideraciones que deben tomarse en cuenta antes de realizar el modelo
[Cherkassky y Mulier, 2007], [Rusell y Norving, 2003], [Proakis y Manolakis, 1998].
En ese sentido, se debe escoger la metodologia més adecuada para el pre-
procesamiento de los datos.

¢) Extraccion y seleccion de caracteristicas: se extraen y seleccionan las

caracteristicas informativas que forman parte de los componentes que deben
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incorporarse mediante el proceso de entrenamiento en la etapa de generacion del

modelo. En [Cherkassky y Mulier, 2007] se describen consideraciones necesarias

para planificar el desarrollo de un sistema de aprendizaje automatico, indicando entre

otras cosas, la estrecha relacion entre esta etapa y la anterior.

d) Generacion de modelos: se estudia, disefia y construye (codifica) el

programa1 para que realice la inferencia del modelo a partir de los datos de

entrenamiento y seguidamente proporcione una prediccion ante nuevas muestras. Este

programa debe integrar los tres aspectos importantes que se mencionan a

continuacion:

d1) Los componentes que deben aprenderse, entendiéndose como los atributos
o caracteristicas informativas que seran extraidos de los datos disponibles.

d2) Un paradigma de realimentacion (algoritmo de aprendizaje) que permita
el procesamiento eficiente de dichos datos, para la extraccion e incorporacion
de patrones o caracteristicas, que sera la base del conocimiento obtenido y
usado para inferir sobre algin tipo de respuesta esperada al examinar nueva
informacioén. Los paradigmas generalmente utilizados son: el aprendizaje
supervisado, el no supervisado y el aprendizaje por refuerzo [Rusell y
Norving, 2003], [Freeman y Skapura, 1993], [Kosko, 1992], [Olmedo, 2009].
d3) Como ultimo aspecto, pero no menos importante a considerar, esta el
algoritmo que representard y dard algin tipo de respuesta segin los
componentes aprendidos, siendo esto en esencia el secreto del aprendizaje, ya
que los componentes permiten que el determinado algoritmo mediante el
paradigma definido en (d2) tenga de la capacidad para dar una respuesta ante
nuevos datos que deben ser procesados y sobre los cuales se tomaran
decisiones. Cabe acotar que, entre los algoritmos de representacion mas
usados en la actualidad se destacan las redes neuronales artificiales (RNA)

[Kosko, 1992], [Freeman y Skapura, 1993], [Olmedo, 2009)], las maquinas de

" En esta Tesis se entiende por programa, el conjunto de algoritmos disefiados y codificados para
ejecutar un proceso especifico. La codificacion de estos algoritmos se ha realizado en el lenguaje de
programacion de Matlab.
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vectores soporte (SVM) [Boser et al, 1992], [Cortes y Vapnik, 1995],
[Vapnik, 2000], los algoritmos de agrupamiento como los k vecino mas
cercano (KNN) [Rusell y Norving, 2003], [Cherkassky y Mulier, 2007], y mas
actualmente el aprendizaje profundo (Deep Learning) [Farias et al, 2018].

En concreto, las etapas (b), (c) y (d) sirven para inferir un modelo, regla o
dependencia que sera utilizado para hacer una “prediccion efectiva” sobre los nuevos
datos que llegan y el tipo de respuesta o salida que debe obtenerse, todo esto en
funcion de los datos disponibles. Por lo general, este tipo de respuesta define: (1) los
modelos de clasificacion, si la respuesta se restringe a un conjunto finito de valores; y
(2) los modelos de regresion, si la respuesta esta dada por un conjunto infinito de
valores. El presente trabajo de investigacion se centra en los modelos de clasificacion.

e) Comprobacion y validacion de modelos: construido el modelo a partir de
las etapas (b), (c¢) y (d), es necesario medir la idoneidad de la respuesta o “prediccion
efectiva” que da el sistema al procesar nuevos datos. Esta epata es la que ha tenido un

mayor peso en el desarrollo de esta Tesis Doctoral.

1.2 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Como se ha podido ver en la descripcion general realizada, se entiende que
entre las etapas (b), (¢) y (d) referidas previamente, se ha desarrollado
hipotéticamente un modelo de aprendizaje automatico que idealmente no deberia
cometer errores al predecir nuevas entradas. Sin embargo, en la realidad los sistemas
de aprendizajes basados en datos tienden a cometerlos. Incluso en el mejor escenario,
el sistema desarrollado por cualquier via pudiera arrojar resultados muy favorables al
ser preciso, pero la interrogante obligada seria, si en general: ;se puede confiar en esa
precisio'nz?.

En el sentido de responder esta inquietud, el interés de esta tesis se centrd en

estudiar la inclusion de informacion adicional que puede obtenerse junto a una

? El término precision en esta tesis se refiere a la razon entre las muestras predichas correctamente por
un modelo y la totalidad de las muestras procesadas.
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prediccion hecha por un modelo orientado a datos para indicar cuanto de creible y de
confiable puede ser el pronostico conseguido por este.

Para ser mas precisos en el tema que motiva la escritura de esta tesis, se
comenta que en muchas aplicaciones criticas desarrolladas a partir de datos para
resolver problemas asociados con predicciones, como es el caso de las a’isrupciones3
ocurridas en los dispositivos de fusion termonuclear, que ponen en riesgo la
integridad de sus componentes que lo conforman [Vega et al 2013], una simple
prediccion hecha por cualquier modelo inferido a partir de datos para que avise la
aparicion de esta inestabilidad, no es muy util si no se incluyen en el modelo,
medidas adicionales que permitan evaluar la confianza y credibilidad.

Como referencia de este fendmeno fisico (las disrupciones) asi como muchos
otros propios de la fusion, véase [Murari, 2015] para leer comentarios bien
fundamentados del porqué no se cuenta con informacion a priori de la naturaleza del
proceso o desconocimiento de primeros principios que originan los datos disponibles,
o del porqué no pueden describirse los parametros para generar un modelo fiable de
dicho proceso que permita corroborar cualquier tipo de hip6tesis hecha. También se
puede consultar al respecto en [Farias et al, 2004], [Vega et al, 2009], [Castro, 2010],
[Makili, 2014], [Pereira, 2015], [Martinez, 2017], [Farias et al, 2018], entre otros.

A partir del estudio y del andlisis del trabajo [Murari, 2015] y la lectura de las
referencias mencionadas en el mismo parrafo anterior, se puede abrir una discusion
teorica para justificar el hecho de incluir medidas de fiabilidad en modelos
desarrollados a partir de datos y con esto, asociar a cada prediccion los niveles de
confianza y credibilidad necesarios.

Pero siendo simplistas, la inclusion de medidas de fiabilidad se justifica
cuando es imposible acceder a las propiedades de un sistema, porque éstas son una
via informativa con la que se pueden formular hipotesis que validan cualquier modelo
de analisis de datos planteado (se recuerda nuevamente que este es el caso de la

fusion termonuclear). Estas propiedades explicadas en mucha bibliografia tal como

’ Las disrupciones son inestabilidades y se dan cuando la alta energia concentrada del plasma es
liberada stbita e inesperadamente.
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[Rusell y Norving, 2003], [Ogata, 2010], entre otros; se refieren a si el sistema es:
observable, determinista y estdtico” (por indicar algunas).

Una razén de fuerza, vinculante a todo lo expuesto, y que justifica
definitivamente la inclusion de medidas de fiabilidad en el desarrollo de modelos
orientados a datos, es el inconveniente de incertidumbre latente asociado tanto al
momento de predecir (una vez que se ha conseguido el modelo) una muestra en
particular procesada, como a la seleccion del conjunto de datos tomado como fuente
para generar el sistema predictivo [Rusell y Norving, 2003].

Para profundizar en este inconveniente de la incertidumbre latente (riesgo
inherente) asociado al uso de modelos orientados a datos con su respetiva inclusion
de medidas de fiabilidad, se mencionan los casos y posibles cuestionamientos’
relacionados a este tipo de soluciones:

e (asos donde se tiene poca informacion (conjunto de muestras insuficientes),
no siendo viable generar un modelo predictivo convencional (por induccion:
véase [Vovk, Gammerman, y Shafer, 2005], [Cherkassky y Mulier, 2007]). La
construccion por induccion de la regla de aprendizaje, propicia el riesgo
inherente por lo insuficiente que pueden ser los datos disponibles del conjunto
de muestra seleccionado, imposibilitando una clara asociacion del objeto
sobre el cual se tiene la necesidad de predecir la etiqueta (clase) desconocida.
Los cuestionamientos a plantear en este tipo de casos son:

1) (Se puede inferir un modelo con poca informacion (conjunto minimo de

muestras) que vincule de manera efectiva la prediccion de la etiqueta del

objeto desconocido con el espacio de etiquetas que soportan los datos
usados?.

2) (La inclusion de medidas de fiabilidad garantizaria tal inferencia?.

* Un sistema es: observable, si la informacion medida (salida del sistema o simplemente salida)
permiten el acceso completo a los estados del sistema. Es determinista, si la informacion medida
actualmente (estado) junto con la entrada del sistema permite una descripcion del préoximo estado. Y es
estatico, cuando la informacion actual (estado) depende sélo de la entrada actual. Se llama “estado” a
la informacion o conocimiento que se tiene de las variables de un sistema en un instante determinado.

* Cuestionar significa ‘poner en duda’ o ‘controvertir un punto dudoso’, tal como sefiala [REAL
ACADEMIA ESPANOLA].
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Los casos donde los datos presentes para el procesamiento se obtienen a partir
de medidas imperfectas debido a la naturaleza del entorno® o contexto. En
consecuencia, cualquier problema derivado de esto suecle estar asociado al
ruido presente al momento de medir los datos, o a imperfecciones de los
sistemas de medidas, o intrinsecamente al proceso. A veces estos problemas
son intratables [Pereira, 2015], pero otras veces simplemente no se puede
percibir y es tarea del sistema de aprendizaje automadtico poder aprender (de
los datos tratados) incluyendo este hecho, afianzando asi, los niveles de
incertidumbre inherente al momento de entrenar el sistema predictivo y su
correspondiente procesamiento de nueva informacion [Makili, 2014].
Indudablemente, los modelos desarrollados bajo estas condiciones, no
garantizan la asociacion efectiva del objeto a predecir con su respectiva
etiqueta (clase) desconocida, contenida en el espacio de etiquetas soportado
por la informacion ruidosa (datos). Lo descrito en estos casos suma a la lista,
los siguientes cuestionamientos:

3) (Esta imperfeccion en las medidas captadas (muestras ruidosas) para la
construccion de un conjunto de datos, es particularmente perjudicial en la
seleccion de un subconjunto de datos que permita inferir alguna regla de
aprendizaje (modelo) valida?.

4) ¢(La inclusion de medidas de fiabilidad minimizaria este riesgo al descartar
muestras pocas informativas o simplemente extrafias para la inferencia del
modelo?.

Al contrario del primer caso planteado, se tienen aquellos procesos donde la
informacién recogida es muy grande (manejo de datos masivos, véase
[Pereira, 2015]) y muchas veces con ruido. Aqui el tiempo de procesamiento
se puede extender, bien sea en la tarea de entrenamiento en el momento de
desarrollar diferentes clasificadores e incluso para la evaluacion del mismo.
Ademas del tiempo necesario para el procesamiento del resto de los datos que

deben ser tratados. Segun esto se pueden afiadir mas cuestionamientos:

% Se puede encontrar informacion sobre la naturaleza del entorno en [Rusell y Norving, 2003].
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5) (Se puede escoger del conjunto de datos masivos, un subconjunto
realmente representativo que permita inferir una regla que no sélo consiga
asociar la etiqueta desconocida de un objeto particular con el espacio de
etiquetas que soporta dicho subconjunto, sino que también sirva para asociar
al resto de los datos medidos masivamente?.

En realidad este cuestionamiento tal vez es dificil de responder, sobre todo por
la cantidad de datos a procesar para encoger un subconjunto minimo
representativo, que permita la generalizacion sobre el resto. En este sentido se
plantea la siguiente cuestion alternativa:

6) (La introduccion de medidas de fiabilidad para el procesamiento de
muestra por muestra del conjunto completo, permitiria ver la evolucion del
nivel de fiabilidad general (confianza y credibilidad), pudiéndose con esto
determinar el momento de escoger un subconjunto que mejore las condiciones
globales de inferencia?.

Sobre esto, particularmente se ha observado en los trabajos revisados donde es
usada la prediccion conformal, la clara tendencia del uso de sus propiedades
(condicionalidad, regiones de prediccion anidadas y validez) para alcanzar un
conjunto valido que garantizan predicciones con niveles de confianza
aceptables.

Seglin esto y en respuesta inmediata a este ultimo cuestionamiento y como
consecuencia de la utilizacion de las propiedades de la prediccion conformal,
se podria plantear un mecanismo automatico que observe la evolucion de
estos niveles de fiabilidad para decidir el momento en el cual se ha alcanzado
el subconjunto de datos mencionado anteriormente. Estos subconjuntos, para
el caso donde hay grandes volimenes de datos e incluso en los procesos con
poca informacion, deben garantizar un tiempo de entrenamiento minimo.

Esta premisa de garantizar el tiempo de entrenamiento minimo no es un caso
de incertidumbre, pero en muchos procesos estudiados como las
investigaciones en fusion termonuclear, actualmente existe la necesidad de

reducir aun mas los tiempos de entrenamiento en los modelos orientados a
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datos que son usados, tanto en los procesos en tiempo real como en aquellos
que no lo son.

Para entender la naturaleza de esta necesidad, se tiene que comprender que un
modelo orientado a datos extrac informacion de los datos. Por lo tanto,
consume tiempo al procesar una cantidad de muestras. Entonces, si se le
suministra mas datos mas tiempo tardara en entrenarse, aumentando asi el
tiempo de entrenamiento. También puede ocurrir en los modelos orientados a
datos que, al pasarsele datos con informacion redundante, entonces tardara
mas tiempo en procesar tal informacion redundante que no aporta nada, pero
que del mismo modo aumenta el tiempo de entrenamiento. Otro hecho que
ocurre comunmente, es cuando los procesos arrojan cantidades de datos pero
susceptible a cambios en el tiempo. En este caso, es necesario actualizar los
modelos orientados a datos ya creados. Esta tarea, pudiera consumir mucho
tiempo, afectando negativamente el tiempo de entrenamiento de los modelos.
Como puede verse, la premisa de garantizar el tiempo de entrenamiento
minimo no es un caso de incertidumbre, aunque si una necesidad presente en
los modelos orientados a datos en la actualidad, y afiade un cuestionamiento
mas:

7) (La introducciéon de medidas de fiabilidad para el procesamiento de un
conjunto completo de datos, y el planteamiento del mecanismo automatico
propuesto con anterioridad para que observe la evolucion de las medidas de
fiabilidad; permitiria alcanzar un subconjunto de datos que minimice el
tiempo de entrenamiento y actualizacion de los modelos?.

Ante este cuestionamiento, esta investigacion también se interesa en estudiar:
el tiempo consumido por los algoritmos para aprender (tiempo de
entrenamiento), el punto donde ya los algoritmos no pueden incorporar mas
informacion al modelo (redundancia de aprendizaje de un modelo) y el tiempo
en la cual los modelos se actualizan cuando existe nueva informacion

(actualizacion de un modelo).



Para el caso del tiempo de entrenamiento invertido por un modelo para que
aprenda, seria muy facil imponer una regla de convergencia que mida cierto
estado alcanzado, como el error cometido o tasa de aciertos al clasificar las
muestras de un conjunto de test.

Sin embargo, la redundancia de aprendizaje y el tiempo de actualizacion de un
modelo, aunque pudiera imponerse la misma regla de convergencia que
garantizarda minimos errores o altas tasas de aciertos, seria poco practico
imponer tiempos para evaluar parte de un espacio de muestras y asi optimizar
el tiempo de entrenamiento. Por ejemplo, no se podria saber que muestras
descartar porque no se conoce tal redundancia en informacion que sera
procesada por un modelo de aprendizaje, por lo tanto se tendrian que analizar
todas las muestras y esto consumiria mucho tiempo.

Alternativamente, si se pudiera medir cuantas muestras se han procesado antes
de alcanzar cierto punto de convergencia hacia altas tasas de aciertos. A esto
se le llama velocidad de aprendizaje. Por lo tanto, para estos dos tltimos casos
(redundancia de aprendizaje y tiempo de actualizacion), se puede usar la
velocidad de aprendizaje’, que relaciona el nimero de muestras necesarias
para que un determinado método de aprendizaje alcance altas tasas de acierto.
En este sentido, también es de interés para esta investigacion, estudiar la
velocidad con la cual un modelo aprende.

Finalmente se puede incluir en estos tres casos comentados con antelacion, el
referido al:

Desbalanceo en el tipo de muestra® (clase) que esta presente en muchos
conjuntos de datos. De existir este desbalanceo al inferir cualquier modelo

bajo los tres casos descritos, las cuestiones que surgen son las siguientes:

" La velocidad de aprendizaje esta relacionada con el nimero de muestras que se necesitan para
entrenar un determinado modelo de clasificacion y asi obtener altas tasas de acierto. Se debe
diferenciar del tiempo de entrenamiento, que puede verse como el tiempo que invierte un modelo de
clasificacion para extraer informacion de los datos y asi converger a un estado donde hay un nivel
minimo de error o maximo de aciertos.

¥ Se puede ver un estudio realizado sobre el desbalanceo del tipo de muestra con claras definiciones de
este problema en [Dormido-Canto, Vega, et al, 2013].
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7) (El desbalanceo de datos influye en la prediccion hecha por el sistema

inferido?.

8) ¢(La inclusion de medidas de fiabilidad permite detectar esto?.

Sintetizando lo discutido hasta el momento, se tiene por una parte, todas las
razones expuestas lineas atrds, incluyendo las encontradas en los cuatro casos
analizados que propician un problema latente de incertidumbre al usar modelos
orientados a datos, generando cuestionamientos que en gran parte han sido resueltos
por la introduccion de medidas de fiabilidad que evalian un conjunto de datos y
permiten seleccionar un nimero de muestras, garantizando la fiabilidad tanto del
sistema predictivo inferido como de las predicciones hechas sobre el resto de la
informacioén que de manera excluyente y aleatoria siempre queda fuera del conjunto
de entrenamiento.

Por la otra, la necesidad discutida de reducir el tiempo de entrenamiento en los
modelos orientados a datos, con la finalidad de optimizar la generacion y
actualizacion de modelos. Para esto, las medidas de fiabilidad pudieran de igual
forma aportar una solucion favorable.

En general, las medidas de fiabilidad implantadas sobre los modelos
orientados a datos, operan en base al condicionamiento de las muestras necesarias y
usadas para la prediccion de una muestra en particular (el objeto a predecir). El objeto
a predecir, se convierte por decirlo de alguna manera, en el condicionante. Alrededor
de esta se anida informacion referente al conjunto de datos usado para inferir el
modelo que arroja definitivamente su prediccion (la muestra particular), y al
computar (estadisticamente hablando) toda esta informacion anidada, se solventa la
incertidumbre fundada sobre dos aspectos globalmente importantes: (1) cuénto de
diferente es la muestra particular a predecir del resto del conjunto de datos de
entrenamiento usado para inferir el modelo, y (2) cuanto de representativo es este
conjunto de entrenamiento del objeto a predecir.

Ampliando més el tema de la condicionalidad para una mejor comprension, se
aflade que la misma es una propiedad presente en los modelos orientados a datos,

como los divulgados bajo el enfoque de la predicciéon conformal. Para el caso de la
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clasificacion de datos (algo parecido funciona con los modelos de regresion), no solo
permiten indicar la clase (etiqueta) a la cual pertenece un nuevo objeto predicho, sino
que aporta informacion adicional que vincula la muestra procesada con los datos que
se usan para inferir el modelo.

Este aporte de informacion adicional o niveles de fiabilidad, se van
incorporando en cada muestra analizada en linea: “del conjunto de entrenamiento se
va tomando muestra por muestra hasta llegar al objeto que va ser predicho”. En teoria
se anidan regiones de prediccion hasta alcanzar una validez automaticamente [Vovk,
Gammerman, and Shafer, 2005].

En la actualidad se estudian estas metodologias que permiten la construccion
de modelos orientados a datos pero que implementan medidas de fiabilidad, sobre
todo si se consideran los cuestionamientos que se han planteado, puesto que su
aplicacién minimiza el riesgo inherente en el momento de escoger a ciegas (seleccion
aleatoria) las muestras necesarias para inferir un modelo, aumentado la certeza de que
dicho conjunto es representativo tanto del resto de los datos que no son escogidos
como de aquellos nuevos datos que pudieran procesarse.

Como referencias de este tipo de medidas implementadas, las cuales son
motivacion de esta tesis, Makili sintetiza en [Makili, 2014] un ampliado analisis
hecho en este sentido, introduciendo la prediccion conformal como el mecanismo
metodologico que permite determinar la calidad en las predicciones realizadas. El
mismo autor argumenta la utilizacion de este tipo de medidas para escoger un
conjunto de datos minimo de partida, que permite entrenar un sistema predictivo
donde se garantiza que dicho conjunto asegura regiones de prediccion confiables
automaticamente.

Por su parte, en [Papadopoulos, 2008] se pueden encontrar comentarios sobre
los valores de confianza y credibilidad arrojadas por la prediccion conformal,
necesarios y utilizados tanto para obtener una prediccion como para indicar que tan
adecuado son los datos escogidos para este fin.

Por lo que concierne a las observaciones (los datos escogidos) en el momento

de generar una prediccion, se puede encontrar en [Saunders, Gammerman y Vovk,
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1999] una clara explicacion de la aportacion que da la medida de credibilidad
obtenida en la prediccion conformal para validar un buen conjunto de datos.

Adicionalmente se puede ver en [Vovk, Gammerman y Shafer, 2005], las
propiedades de la prediccion conformal, entre las cuales se destaca la condicionalidad
que ya se ha introducido en este texto. Al respecto, los autores dejan ver aplicaciones
donde se resuelven problemas de prediccion (clasificacion y regresion) frente a otras
metodologias como los algoritmos bayesianos que necesitan conocimiento a priori.

En concreto, el concepto de la condicionalidad se refiere principalmente, a
que solo se necesita un conjunto de muestras escogidas aleatoriamente y una muestra
a ser procesada (se debe hacer una prediccion), y la prediccion conformal construye
alrededor de tal conjunto, una regla predictiva capaz de indicar a que clase pertenece
dicha muestra analizada, generando adicionalmente medidas que indican cuan precisa
ha sido la clasificacion efectuada [ Vovk, Gammerman y Shafer, 2005].

Tal vez la implicacion mas importante del concepto de condicionalidad, es
que en el proceso de inferencia del modelo, se han generado regiones de prediccion
que estan intimamente ligadas a cada observacion (muestras usadas) conjuntamente
con la muestra a ser pronosticada. Esto, intrinsecamente permite que no exista una
conclusion incierta sobre la prediccion obtenida, sino que mas bien dicha prediccion
se basa en las caracteristicas de cada objeto visto.

Algo importante que también debe anotarse de la prediccion conformal, es que
¢ésta no necesita del conocimiento a priori [Rusell y Norving, 2003], [Papadopoulos,
2008]. Las unicas imposiciones para la construccion de la regla de inferencia son las
siguientes: la suposicion de que las muestras escogidas son generadas a partir de una
distribucion de probabilidades desconocida, cumpliendo esto con la hipotesis de que
los datos son independientes e idénticamente distribuidos (IID) [Vovk, Gammerman
y Shafer, 2005], y de un método tradicional de prediccion (SVM, RNA, KNN, entre
otros) sobre el cual se puedan medir las caracteristicas del objeto a inferir del resto de
las observaciones. En base al método tradicional de prediccion escogido, se define
una medida de conformidad que al ser computada, condicionara la inferencia

obtenida.
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Hay quienes puedan pensar en utilizar los modelos que miden la fiabilidad de
las predicciones tan parecido como la prediccion conformal (por ejemplo, los
modelos bayesianos), pero que requieren entre otros supuestos, de informacion a
priori o contexto de donde se obtienen los datos. Sin embargo y como argumento,
véase [Vega et al, 2009], [Makili, 2014], [Pereira, 2015], [Murari, 2015], para
comprender que tal contexto no siempre esta disponible en muchos problemas como
es el caso del estudio de la fusion termonuclear, motivo por la cual se ha ampliado su
campo de estudio, siendo incluso tema objeto de investigacion en este trabajo.

Ahora bien, la condicionalidad, propiedad que le da a la prediccion conformal
su ventaja potencial en aplicaciones donde se intenta resolver problemas predictivos,
también forma parte de una relevante limitacion que debe ser tratada sobre todo
cuando se requiere procesar datos en tiempo real.

Esto ocurre porque introduce tiempos de procesamiento excesivos por el costo
computacional consumido [Papadopoulos, 2008], debido a que hay que tratar cada
muestra que se desea pronosticar junto con el correspondiente conjunto de
entrenamiento (cada vez) para producir regiones de prediccion anidadas hasta
alcanzar la validez.

Esta limitacion desde el aspecto computacional advertido, surge por el
enfoque del aprendizaje transductivo definido en esta metodologia [Vovk,
Gammerman y Shafer, 2005]. Para inferir un modelo, se deben observar en linea
(aprendizaje “on line ”9) la secuencia de objetos correspondientes del conjunto de
muestras usado para el entrenamiento, incluyendo la muestra a pronosticar.

Es evidente que este problema no lo sufren otros modelos predictivos
tradicionales, porque usan un conjunto de datos para inferir una regla de aprendizaje

y al obtenerla dejan a un lado (no usan) los datos empleados para tal fin

’ En el aprendizaje “on line”, se analiza en secuencia (una por una) las muestras de un conjunto de
datos. Al final, se toma la muestra (nueva) a ser predicha y se analiza también. Tanto del conjunto de
datos visto en secuencia y el nuevo objeto se extrae informacion. Opcionalmente, se define el
aprendizaje “off line” donde se analiza el conjunto de datos completo con el objeto a predecir. La
diferencia sustancial en ambos enfoques es la realimentacion de la etiqueta verdadera predicha.
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[Papadopoulos, 2008], trasladando el problema de prediccion exclusivamente al
modelo desarrollado.

Sin embargo, los modelos predictivos tradicionales’’ que usan un enfoque
inductivo-deductivo, tienen la desventaja de no aportar medidas de fiabilidad al
momento de hacer una prediccién para una nueva muestra, al menos que se le
implementen (véase por ejemplo, [Platt, 1999]). También requieren de otros
supuestos como el conocimiento a priori o contexto que genera los datos. Al mismo
tiempo, necesitan de cierta cantidad de datos para trazar el modelo, lo cual los hace
poco practicos en procesos donde hay poca informacion. Y en contextos donde se
generan mucha informacion pueden implementarse, pero introducen considerables
retardos si tal informacion cambia, porque los modelos deben ser actualizados.
Respecto a este punto, se puede encontrar mas informacion en [Vovk, Gammerman y
Shafer, 2005], [Rusell y Norving, 2003], entre otras referencias.

Incidiendo ahora mas a fondo sobre el problema del coste computacional que
tiene la prediccion conformal, consecuencia de su enfoque de aprendizaje
transductivo y por la propiedad de la condicionalidad, también se expone que su
algoritmo esté integrado por dos capas.

La primera capa, implementa una medida de no conformidad usando un
método tradicional de clasificacion (como por ejemplo: SVM, RNA, KNN), para
generar valores que diferencian (medida de no conformidad) una muestra del resto de
las procesadas. Estas medidas se suministran a la siguiente capa. La segunda capa,
computa estos valores diferenciadores, generando a su vez una prediccion sobre la
naturaleza de la muestra procesada, dando asi sus respectivas medidas de fiabilidad
vital para estimar la calidad de la prediccion.

Interiormente, la capa que introduce el inconveniente del coste computacional
es la primera. Aqui el algoritmo tradicional llamado método subyacente, debe inferir

de manera progresiva (“‘on line”. Aunque también puede ser de forma “off line”) y

12 Se entiende que un modelo de prediccion desarrollado bajo el enfoque inductivo-deductivo, al hacer
una prediccion sobre una muestra particular indicard cierta tendencia o posibilidad, pero no da garantia
que la prediccion se cumpla para cada caso particular.
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en forma transductiva, la regla capaz de medir en un espacio, cudnto de diferente es la
muestra particular del resto de los datos usados para el entrenamiento.

En efecto, el proceso descrito es poderoso para hacer estimaciones y aporta
informacion util que precisa medidas de fiabilidad adicionales. Pero en la practica
computacional es donde se ralentiza el proceso. Ademas y pese a que se habla de dos
capas que integran el mencionado proceso realizado por la prediccion conformal,
estas no son claramente separables. Solo se entiende que la primera capa usa un
método subyacente y es donde se produce el mayor coste computacional, siendo
ademas este hecho dependiente del tipo de algoritmo subyacente definido, y del
tamafio del conjunto de datos a utilizar. El inconveniente serd critico, cuando se
requieran utilizar datos suficientes (tal vez un conjunto considerablemente grande) en
procesamiento en tiempo real. En el Capitulo IV se analizara este hecho de manera
practica.

Segun todo lo expuesto, la predicion conformal es conveniente para generar
(inferir) modelos predictivos con medidas de fiabilidad, pero se debe tener en cuenta
que tiene sus limitaciones como se ha podido ver en todo lo indicado. Por lo tanto, se
deben implementar enfoques diferentes sobre su algoritmo (tedricamente expuesto),
para garantizar la optimizacion en el sentido del coste computacional sin perder sus
ventajas. Las preguntas obligadas que surgen alrededor de todo esto, son:

1. (Es posible implementar mecanismos en las capas de la prediccion

conformal que permita minimizar el tiempo de procesamiento sin perder la
clara ventaja que esta metodologia aporta sobre las predicciones hechas y
sobre la forma de determinar la calidad de la prediccion?.

2. (Estos mecanismos a implementar seran capaces de observar la evolucion
de los medidas de fiabilidad para medir: el coste computacional para
generar un modelo, el punto donde ya no puede incorporar mas
informacién al modelo (redundancia de aprendizaje de un modelo), y el
tiempo en la cual se actualiza un modelo cuando existe nueva informacién

(actualizacioén de un modelo)?.

47



La primera pregunta ha tenido respuesta en [Papadopoulos, 2008], [Vovk,
Gammerman y Shafer, 2005], por indicar algunos autores que muestran el enfoque de
la prediccion conformal inductiva. La misma, usa un mecanismo de aprendizaje
inductivo-transductivo para crear una regla predictiva capaz de agilizar el manejo de
la informacion, optimizando todo el proceso al dividir en dos subconjuntos los datos
disponibles para crear una regla predictiva. El primer subconjunto (conjunto de
entrenamiento), se usa para construir una regla de aprendizaje por induccion. El
segundo subconjunto, se usa para calibrar esta regla inducida en primera instancia.
Luego, la muestra a predecir usa la regla inferida y junto con los valores que arrojan
los datos de calibracion (medidas de confianza), se consigue una prediccion efectiva.

La segunda pregunta es mas dificil de responder y por esto forma parte de los
objetivos planteados en este estudio, donde se investigard sobre sus consecuencias
practicas.

Para el caso del coste computacional para generar un modelo, se entendid
parrafos atras, que los modelos orientados a datos estan vinculados a la cantidad de
informacion a procesar y se dijo que cuanto mayor es el nimero de muestras, mayor
es el tiempo de célculo. Esto indudablemente perjudica a los modelos tratados bajo la
teoria de la prediccién conformal, justificando esto cualquier andlisis que corrija los
inconvenientes, en especial las soluciones aportadas en el campo de la fusion
termonuclear.

Tal solucién podria obtenerse del analisis basado en un estudio sobre la
cantidad de muestras usadas en la fase de entrenamiento y a la implementacion de
posibles mecanismos automaticos a plantear. Estos mecanismos pudieran observar los
niveles de confianza que brinda la prediccion conformal, dada por la propiedad de
condicionalidad y las regiones de prediccioén anidadas, para permitir la validacion de
una cantidad de muestras minimas.

Para la redundancia de aprendizaje de un modelo, se entiende que pudieran
existir muestras que aporten la misma informacion, cayendo indiscutiblemente en el
caso anterior, donde se tendrdn mas muestras que procesar. Este problema se podria

también solucionar, si se vincula con la condicién donde se alcanza la validez de un
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modelo. Esto es una consecuencia de la propiedad de las regiones de prediccion
anidadas.

Para el caso de la actualizacion de un modelo, una nueva muestra evaluada
con un modelo valido que arroja un nivel de fiabilidad elevado, seria un indicativo
necesario y suficiente para incluir nueva informacion, teniendo por supuesto que
salvar la redundancia de la misma si se tiene presente, las propiedades de: regiones de
prediccion anidadas y validez.

En resumen, ante todo el planteamiento realizado donde se incluye: (1) la
necesidad de desarrollar modelos orientados a datos en el contexto de la fusion
termonuclear, (2) la serie de cuestionamientos indicados sobre los modelos orientados
a datos usados para resolver problemas de clasificacion con inclusion de medidas de
fiabilidad y referidos a la incertidumbre inherente y a la garantia de alcanzar tiempos
de entrenamiento minimo para la generacién y actualizacion de modelos, (3) la
solucion aportada por la prediccion conformal ante semejantes cuestionamientos con
el inconveniente sobrevenido debido al alto costo computacional que la misma
introduce y su consecuente solucion dada por el enfoque de la prediccion conformal
inductiva, y (4) a las preguntas obligadas que surgen alrededor de una posible
implementacion de mecanismos automaticos capaces de observar la evolucion de los
medidas de fiabilidad para medir la velocidad de generacién y actualizacion en
modelos orientados a datos.

Ante esto, se propuso en esta investigacion el estudio de los: “modelos de
clasificacion con medidas de fiabilidad basados en predictores conformales y
aplicados a imégenes de fusion nuclear”, obtenidas a partir del diagndstico de
esparcimiento Thomson, que es un sistema que opera en el dispositivo de fusion
termonuclear TJ-II para medir perfiles de densidad y temperatura en los plasmas de
fusion [Barth et al, 1999], [Herranz et al, 2003].

Especialmente y a partir de estas imagenes que se corresponden con cinco
tipos, correspondientes con la descarga del plasma de fusion nuclear, se plantea el

objetivo de: “coémo obtener un multiclasificador que con el menor tiempo de
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procesamiento en la fase de entrenamiento, proporcione el mejor rendimiento en

términos de tasa de aciertos y fiabilidad”.

1.3 OBJETIVO DE LA INVESTIGACION

A partir del estudio de los “modelos de clasificacion con medidas de fiabilidad
basados en predictores conformales y aplicados a” cinco tipos de “imagenes de fusion
nuclear”, se plantea el objetivo de “como obtener un multiclasificador que con el
menor tiempo de procesamiento en la fase de entrenamiento, proporcione el mejor
rendimiento en términos de tasa de aciertos y fiabilidad”.

Las imagenes a utilizar se relacionan con medidas de densidad y temperatura
en los plasmas de fusiébn nuclear y se obtienen a partir del diagndstico de
esparcimiento Thomson que opera en el dispositivo de fusion termonuclear TJ-II,
ubicado en el Centro de Investigaciones Energéticas, Medioambientales y
Tecnologicas (CIEMAT) [Barth et al, 1999], [Herranz et al, 2003].

Del conjunto de iméagenes se tienen: las BCKGND que miden el fondo de la
camara CCD (“background”), las COFF que se obtienen cuando la densidad del
plasma calentado por el sistema de calentamiento por resonancia electronica (ECRH)
esta por encima de la densidad de corte (“cut off” density), las ECH que se obtienen
cuando los plasmas ECRH no sobrepasan la densidad de corte, las NBI que son
captadas cuando los plasmas son calentados con haces neutros (“neutral beam
injection”) y las STRAY que se obtienen sin plasma para medir la luz parasita.

Para cumplir con el objetivo propuesto, se realizara un analisis individual de
los resultados referidos al rendimiento (tasas de aciertos asi como la fiabilidad de las
predicciones) y a los tiempos de procesamiento (tanto en entrenamiento como en
pruebas de clasificacion) de los multiclasificadores a desarrollar a partir de modelos
de prediccion que aportan fiabilidad como es el caso de la prediccion conformal (PC),
la prediccion conformal inductiva (IPC) y la prediccion Venn (PV), frente a otros que
no lo hacen como las maquinas de vectores soporte (SVM). Todo esto al variar sus

parametros de ajuste. Ademas de realizar un contraste de los resultados individuales
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obtenidos para confrontar los tiempos de procesamiento y asi verificar la velocidad de
aprendizaje frente al rendimiento de los algoritmos bajo estudio.

A fin de cuantificar la fiabilidad en los multiclasificadores a estudiar, se
utilizaran medidas de confianza, credibilidad y el producto de la confianza por la
credibilidad. Las mismas se mediran exclusivamente en los modelos inferidos por la
PC y la IPC. Al mismo tiempo se usara la probabilidad e intervalos de probabilidades
evaluadas en la PV.

En cuanto al acierto de los multiclasificadores, este se cuantificara a partir de
las tasas obtenidas en la clasificacion de imagenes. También se utilizara el tiempo de
computo que consume cada predictor al procesar un conjunto de imagenes, el nimero
de imagenes empleado para su entrenamiento y el nimero de imagenes que deben
procesar para alcanzar altas tasas de aciertos.

De igual forma, se tomara como variable el desbalanceo de datos, ya que el
banco de imagenes tratado no contiene el mismo niimero por cada clase procesada.
Con esto en mente y en funcion de ver el efecto que puede provocar éste desbalanceo
al rendimiento, todo el estudio se conduce bajo dos grupos: uno con datos totalmente
balanceados, y otro con el desbalanceo natural presente en la base de datos a utilizar.

Se indica finalmente, que los modelos generados a partir de la PC y la IPC,
haran uso de la SVM como método subyacente bajo el algoritmo de no conformidad,
presentado en [Vovk, Gammerman y Shafer, 2005]. Al mismo tiempo, se
implementard la PV usando dos taxonomias diferentes: los k vecinos mas cercano

(KNN) y el centroide mas cercano (CNN).

14 METODOLOGIA SEGUIDA

En esta investigacion y para todo el proceso experimental que da como
resultado la construccion de modelos, se usa como base, las consideraciones hechas
en [Cherkassky y Mulier, 2007]. Ademas, para la construccion de los diferentes
modelos propuestos, se usan las cinco etapas que aparecen en la Figura 1.1 y
resumidas en la Tabla 1.1, donde se explica a grandes rasgos los resultados obtenidos

al cumplir con estas. También se indica, que la implementacion de los programas que
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permiten la generacidon de modelos a partir de datos y su posterior uso para la
prediccion de nuevas muestras, el mismo debe integrar: los componentes a ser
aprendidos, el paradigma de realimentacion a ser usado y el algoritmo de

representacion.

(@) Definir el problema

(b) Preparacion de los datos

© Extraccion y seleccion
de caracteristicas

(d) Generacion de modelos

(© Comprobacion y
Validacion de modelos

Figura 1.1.- Etapas para la construccion de modelos.

Controlar en teoria cada detalle de estos aspectos mencionados, permite una
mejor planificacion de las caracteristicas y condiciones que finalmente seran
codificadas. Sobre todo, porque para la generacion de los modelos en esta
investigacion, las etapas de preparacion de los datos y extraccion y seleccion de
caracteristicas, son una constante. En ellas, se aplica una tnica vez la transformada
wavelet [Farias et al, 2004], [Hill, 2002], constituyendo el pre-procesamiento de los
datos (imagenes tratadas del dispositivo de fusion termonuclear TJ-II), reduciendo la
dimensionalidad, extrayendo y separando caracteristicas en diferentes detalles"'
(caracteristicas AHVD).

Por tal motivo, en el momento de disefiar el codigo que incluye los
componentes a ser aprendidos, el paradigma de realimentacién a ser usado y el

algoritmo de representacion, todos estos, deben encajar con los datos a procesar.

! Un enfoque alternativo para reducir la dimensionalidad y extraer caracteristicas de los datos usados
en forma automatica esta explicado en [Farias et al, 2018] donde se usa “aprendizaje profundo” (Deep
Learning).
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Tabla 1.1.- Resumen de las etapas para construccion de modelos.

Fases Resultado obtenido

Definir el problema Descripcion general, planteamiento del problema, objetivos y formulacion de las hipotesis.
Permite una vision global de la planificacion (disefio, desarrollo y prueba) de los experimentos
(diagnosticos) que basicamente son programas sobre los cuales se ejecutan todos los principios
tedricos estudiados. Esto incluye la planificacién hecha para el tratamiento de los datos
(imagenes) a usar, conduciendo al disefio y desarrollo de un banco que en definitiva es un
programa que permite el acceso automatico a cada imagen.

Preparacion de los datos El pre-procesamiento de las imagenes realizado con la transformada Wavelet, permitiendo
reducir su dimensionalidad y seleccion de caracteristicas propias de cada imagen al extraer y
separar en detalles (atributos) aproximantes (A), horizontales (H), verticales (V) y diagonales
(D). Todo esto se logra mediante el disefio, desarrollo (codificacion) e implementacion
programas especificos que permiten el acceso automatico y eficiente de cada imagen. Esta
etapa también sirve para definir los datos intermedios manejados por todos los programas
implementados que posteriormente usan el pre-procesamiento conseguido. Especialmente se le
dan importancia a este tema, porque los codigos desarrollados para diferentes fines en el
estudio hecho, generan una gran cantidad de datos (datos auxiliares) al procesar de las
imagenes. Estos datos también se recogen dindmicamente y se guardan para su posterior uso.

Extraccion y seleccion de En el pre-procesamiento de cada imagen mediante la transformada wavelet, se extraen
caracteristicas. caracteristicas informativas que quedan reducidos en detalles aproximantes (A), horizontales
(H), verticales (V) y diagonales (D). Estos detalles son codificados automaticamente y
guardados como vectores de caracteristicas. Luego son seleccionados para la estimacion del
modelo.

Generacion de modelos La estimacién de modelos fue el eje central de esta investigacion. Su planificacién y
desarrollo, tenia que ser independiente del pre-procesamiento de las imagenes, debido a lo
complejo de cada mecanismo de inferencia usado en los diferentes enfoques (SVM, PC, IPC,
PV), ya que son un tanto diferentes con relacion a su principio de funcionamiento. Por lo tanto,
para la buena planificacion y control en esta fase, por su reiterativa aplicacion y por las
diferencias en los programas a disefar, desarrollar ¢ implementar en cada caso, ademas de los
datos a recoger para su posterior procesamiento (que en buena parte debian ser homogéneos
por los contrastes a realizar); en la misma se consideran tres aspectos que son: (d1) los
componentes, (d2) el paradigma de aprendizaje a usar y (d3) el algoritmo de representacion.

Comprobacién y validacion | Esta etapa de la planificacion se deja exclusivamente para el andlisis de los resultados.
de modelos También son el incentivo para escribir las conclusiones y las recomendaciones de esta Tesis.

1.5  ORGANIZACION DEL TRABAJO

A la vista de los objetivos planteados, el presente trabajo de investigacion se
ha estructurado en cinco capitulos, las conclusiones y las lineas futuras de trabajo,
quedando de la siguiente manera:

En el presente capitulo (Capitulo I) se ha introducido el problema a resolver.
Comenzando con una descripcion general hasta llegar al planteamiento del problema
y seguidamente se menciona el objetivo de la investigacion, finalizando con la
metodologia general seguida.

El Capitulo II se dedica a la fusion como marco de aplicacion del trabajo de
investigacion, realizando inicialmente una breve introduccion donde se distinguen la
fision y la fusiébn. A continuacion, se aborda la fusion termonuclear y el
confinamiento magnético, mencionando los problemas que la misma mantiene en la

53




actualidad, y se finaliza con una corta descripcion de los componentes que tiene el
dispositivo de fusion termonuclear TJ-II.

El Capitulo III se dedica al marco tedrico, donde se explica en detalle toda la
teoria necesaria para entender los experimentos a ser presentados en el Capitulo IV.

En el Capitulo IV se presentan los experimentos realizados con imagenes por
los cuatro modelos principales explicados en el Capitulo III. Sus resultados se
muestran en tablas y graficos pero de forma independiente. Al final de cada
experimento se podra encontrar un analisis de los resultados.

El Capitulo V se dedica al contraste de los resultados obtenidos en el Capitulo
IV. Adicionalmente se realizan varias discusiones que surgen del propio hecho
experimental, consideradas importantes como un punto de referencia para futuras
investigaciones.

Para finalizar, se indica que todos los términos y definiciones usadas en esta
tesis que provengan del inglés, seran debidamente traducidos al espafiol. Si en
algunos casos esta traduccion pudiera dar lugar a confusiones, se mantendra el

término en inglés y se hara notar.
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CAPITULO 11

2 LA FUSION

2.1 INTRODUCCION

El crecimiento de la poblacion humana en los ultimos 70 afios aumentd
exponencialmente pasando de 2000 millones a 8000 millones de personas segun las
Naciones Unidas [Naciones Unidas, Departamento de Asuntos Economicos y
Sociales, Division de Poblacion, 2019]. Esto acelerd el consumo en todos los niveles
incluyendo el gasto en energia, y ha obligado a los gobiernos a buscar nuevas formas
de explotar diferentes fuentes, como la energia que ofrece el dtomo.

Al inicio del siglo pasado, ya se veia al atomo como un portador de energia
ilimitada. De los muchos cientificos e investigadores que trabajaron para descubrir su
potencial, Albert Einstein fue quien advirtié6 su enorme poder al revelar la famosa
ecuacion E=mc” en 1905 [Cavero, 1989]. Pese a esto, no fue sino hasta mediados del
Siglo XX cuando se construye el primer reactor de fisiéon nuclear en manos de Enrico
Fermi, logrando en 1942 la primera reaccion nuclear en cadena [Cavero, 1989]. Sin
embargo, accidentes como el de Chernobyl en 1986 y el de Fukushima en el 2011,
ademas de los residuos radiactivos que se producen tanto en la explotacion como en
el consumo; la consideran extremadamente peligrosa para el medioambiente
[Aymerich et al, 2013], [Morones, 2012].

En cambio la fusion nuclear, comparativamente con la fision es mucho mas
limpia y segura, pero ciertamente es muy dificil de controlar por los problemas que la
misma envuelve aunque esto no ha evitado que se experimente con ella, sobre todo
porque no genera reacciones en cadena que colapsan en una subita explosion, siendo
la alternativa futuristica para tener energia ilimitada tan parecida como la que nos
llega desde el sol pero producida artificialmente en la tierra [Ariola y Pironti, 2008],
[Braams y Stott, 2002], [ Sheffield, 1994].

Estas dos visiones: la fision, aunque con sus problemas de inseguridad pero

que ya en muchos paises actualmente es explotada, y la fusion, segura y vaticinada su



futura produccion por los especialistas; ambas ponen al dtomo como la fuente

ilimitada de energia.

2.2 LA FUSION TERMONUCLEAR

A diferencia de la fision donde se separa el atomo, la fusion consiste en la
unién de nucleos ligeros para formar ntcleos mas pesados, descargando una gran
cantidad de energia en el proceso [Ariola y Pironti, 2008]. Este proceso que se
consuma en las estrellas a temperaturas muy elevadas, unos 15 millones de grados
centigrados en el nucleo, hace que los atomos fusionados pierdan electrones
formando de esta manera un gas que es llamado plasma, el cual es contenido por las
fuerzas gravitacionales [Ariola y Pironti, 2008], [McCraken y Stott, 2005].

Este mismo proceso, los investigadores por décadas lo han estudiado hasta
entender como producir la fusidon y obtener plasma de fusion pero lo que no se ha
podido lograr, es su produccidn controlada y mucho menos poder contenerla en algun
sitio sin que el mismo sufra un colapso por las altas temperaturas que son superiores a
las alcanzadas en las estrellas [Ariola y Pironti, 2008], [McCraken y Stott, 2005].

No obstante, en la actualidad hay una carrera contra el tiempo por conseguir
energia a partir de la fusion de 4&tomos de hidrogeno, siendo de los modelos tedricos
el mas prometedor, los obtenidos por la combinacion del deuterio (D) y tritio (T)
segun [Ariola y Pironti, 2008], [Braams y Stott, 2002] y [Sheffield, 1994]. Esto se
debe a su probabilidad de impactar al aumentar su energia cinética, venciendo de esta
forma las fuerzas electrostaticas que impiden que dos particulas se acerquen [Ariola y
Pironti, 2008].

Para entenderlo con palabras mas simples, la condicion necesaria para que dos
nucleos se unan es aumentar su energia cinética, lo que se traduce en un aumento de
la temperatura a cientos de millones de grado y es de esta forma que puede producirse
una colision, creando un nuicleo mas pesado, inestable y de alta energia. Al procurar

un estado mas estable (y de baja energia), el nucleo pesado creado por colision tiene
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que liberar energia (fofones'?), neutrones y helio tal y como puede verse en la

expresion (2.1) [Ariola y Pironti, 2008], [McCraken y Stott, 2005].

‘D+'T,—~*He, +n+17.6MeV 2.1)

La energia liberada puede ser usada para continuar la fusion en cadena,
logrando de esta forma la ignicion", pero en el transito de las particulas liberadas
existen problemas de confinamiento debido a que las extremas temperaturas a la que
se someten los nucleos hacen que los electrones se liberen de estos isotopos"
formando de esta manera el plasma [Ariola y Pironti, 2008].

Estos plasmas creados por el desprendimiento de los electrones debido a la
alta temperatura necesaria para que se produzca la fusion (y de alli el nombre de
termonuclear), son confinados en las estrellas o el sol por la atmosfera que ejerce
grandes presiones (unas 250 billones de atmosferas en el sol) y facilita a su vez otras
colisiones [Ariola y Pironti, 2008], [McCraken y Stott, 2005]. Esta condicion de alta
presion no puede ser reproducida en la tierra debido a muchas razones técnico-
cientificas que imposibilitan alcanzar tales atmosferas, constituyendo el
confinamiento que esta propicia, uno de los principales problemas que tiene la fusion
termonuclear en la actualidad [Pereira, 2015], [Yela, 2007].

Sin embargo, los plasmas tienen propiedades eléctricas por ser nubes de
electrones y las mismas pueden ser atrapadas por campos magnéticos, requiriendo asi
la inversiéon de mucha energia con dos propositos principales: (1) la de calentar los
nucleos para que alcance altas temperaturas y su consecuente incremento de la

energia cinética para que exista una colision, y (2) la de crear campos magnéticos lo

12 . . . . . .
Los fotones son particulas minimas (un fotén) de energia luminosa o de otra energia

electromagnética que se produce, se transmite y se absorbe [Léxico Powered by Oxford]. Véase
también [Soria, 2015].

" La ignicién es la condicién donde la energia térmica del plasma es completamente sostenida por la
energia liberada en la fusién nuclear [Ariola y Pironti, 2008].

' Los isotopos son atomos que tienen el mismo numero atémico pero diferente masa atomica.
Contienen el mismo niimero de protones pero diferente en el numero de neutrones [Léxico Powered by
Oxford]. Por ejemplo, en el hidrogeno se contemplan 3 isétopos: el protio, el deuterio y el tritio. Véase
también [Soria, 2015].
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suficientemente fuertes para atrapar los electrones liberados en la fusion [Ariola y

Pironti, 2008], [Braams y Stott, 2002].

2.3 EL CONFINAMIENTO MAGNETICO DE LOS PLASMAS DE
FUSION TERMONUCLEAR

Para propiciar la colision de dos nucleos de hidrogeno (D-T) en un
laboratorio, es necesario aumentar la temperaturas a unos 100 millones de grados
centigrados, produciendo esto una alta energia cinética en las particulas involucradas,
las cuales pueden moverse libremente. Por esto es necesario contenerlas en algin
sitio, sin embargo al hablar de temperaturas tan elevadas no existe ningin material
que no pueda derretirse [Braams y Stott, 2002].

Como el plasma de fusion es un gas con propiedades eléctricas, puede ser
empleado el confinamiento magnético", que son lineas de campo magnético creadas
por un iman. Evidentemente no cualquier iman puede crear una fuerza que atrape los
electrones, y particularmente, el plasma de fusidon que obtiene una energia cinética tan
elevada. Es por esto que se emplean grandes solenoides [Braams y Stott, 2002].

Con esta idea, se disefiaron varios tipos de dispositivos que pueden conducir
el plasma, creando las condiciones de confinamiento para dar lugar a las colisiones
que provocan la fusion del hidrogeno. Entre estos dispositivos se tiene el
TOKAMAK y el STELLARATOR que pueden verse en una representacion visual en
las Figuras 2.1 y 2.2 respectivamente.

En un TOKAMAK, se inducen corrientes eléctricas a través del propio plasma
confinado. Ademas se afiaden campos poloidales colocados tanto en la parte superior
como en la inferior del dispositivo y a lo largo de la direccion axial del plasma
[Ariola y Pironti, 2008], [Hernandez, 2007]. Y en un STELLARATOR los campos
magnéticos se colocan en forma toroidal y poloidal, generandose conjuntamente y de
forma totalmente externa [Alejaldre et al, 1990], [Pereira, 2015]. Estos dispositivos

con sus caracteristicas muy particulares pueden confinar el plasma, sin embargo en la

"> Es importante aclarar que el confinamiento magnético no es el unico método pensado para atrapar
los electrones que forman el plasma creado en la fusién ya que se consideran otros procedimientos
como el confinamiento inercial [Ariola y Pironti, 2008], [Makili, 2014].
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actualidad presentan sus dificultades técnicas al presentarse eventos que no dejan que
la fusién alcance su punto de ignicion, entre estos se tiene el de las disrupciones y el
colapso radiactivo por calentamiento. Ambos fendmenos entre muchos otros, son

ampliamente estudiados en estos dispositivos.

Transformador
central

Bobina de
campo vertical

Bobina de
campo toroidal

Lineas de
campo magnético

Corriente inducida Plasma

Figura 2.1.- Representacion visual de un reactor de fusion tipo TOKAMAK.

Bobina de

Bobina de Bobina de

campo toroidal campo central helicoidal

Plasma

Figura 2.2.- Representacion visual de un reactor de fusion tipo STELLARATOR.

2.3.1 Las disrupciones

Las disrupciones es un tipo de inestabilidad propio de un TOKAMAK vy tiene
lugar cuando el plasma estd en un punto de alta energia, unos 100 millones de grados
y repentinamente cae la temperatura en un orden de magnitud [Pérez, 2014]. Toda

esta energia confinada por los campos magnéticos y movida por la corriente eléctrica
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inducida en el propio plasma, termina en las paredes del recipiente que contiene al
plasma causando graves problemas en su estructura [Pereira, 2015], [McCracken y
Stott, 2005].

Es evidente que la condicion de alta energia térmica y el propio confinamiento
necesarios para que ocurran colisiones que permitan la fusion y su consecuente
ignicion, se pierde. Ademas, el plasma al chocar con las paredes del TOCAMAK
mas que derretirlas, provoca grandes esfuerzos que se transmite al resto de la
estructura [Reux, 2010], [Thornton, 2011], [Vega et al 2013].

Actualmente en el dispositivo de fusion JET en Inglaterra se estudia este
evento para intentar establecer las causas que lo propician y sobre todo para en un

futuro poder controlarlo [Boozer, 2012].

2.3.2 El colapso radiactivo por calentamiento

El colapso radiactivo por calentamiento es un efecto negativo que se produce
en el plasma a una temperatura y densidad determinada, impidiendo que los pulsos de
microondas emitidos por el sistema de calentamiento ECRH (véase la seccion 2.4:
sistemas de calentamiento) sigan aumentando la energia térmica. Este problema
documentado en Yela [Yela, 2007] es capaz de afectar al tiempo de confinamiento,
no permitiendo la ignicion del plasma. En el mismo trabajo de Yela, se indica que el
evento ocurre bajo ciertas condiciones de temperatura y densidad del plasma donde se
alcanza la denominada densidad de corte para la cual las microondas (utilizadas para
calentar) dejan de propagarse porque son reflejadas [Yela, 2007]. En [Sénchez et al,
2011] se puede encontrar el resumen de una de las investigaciones que proporcionan
una guia para comprender las propiedades del confinamiento de iones rapidos, asi
como los efectos de las impurezas en los perfiles de radiacion, sefialandose dos tipos:
la campana y la forma del domo, siendo este ultimo el mas propenso para que se dé el

colapso radiactivo.
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2.3.3 Otros eventos relevantes estudiados en el confinamiento magnético

No so6lo se estudian las disrupciones y/o el colapso radiactivo por
calentamiento, sino que son muchos los temas que hoy por hoy se investigan en el
contexto de la fusion por confinamiento magnético, sobre todo porque sus hallazgos o
resultados seran implementados en el nuevo dispositivo de fusion ITER'®. Por
ejemplo: las exploraciones de los requisitos de potencia de entrada para acceder al
modo H a baja densidad [Martin y Takizuka, 2008]; el control de particulas, los
efectos de configuracion y estudios de transporte y fluctuacion [Alejaldre et al, 2001];
inestabilidades magneto-hidrodindmicas, control de diferentes medidas de densidades
como sus fluctuaciones, transporte y transiciones del plasma en el modo L-H

[Sanchez et al, 2011], [Gonzalez et al, 2010)], entre otros.

2.4  EL DISPOSITIVO DE FUSION TERMONUCLEAR TJ-II

El TJ-II ubicado en el Centro de Investigaciones Energéticas,
Medioambientales y Tecnoldgicas (CIEMAT) en Espaiia, es un dispositivo de fusion
termonuclear de tipo heliac flexible o STELLARATOR de tamafio medio donde se
estudia el confinamiento, transporte de energia y particulas de los plasmas de fusion
[Alejaldre et al, 1999], [Harris et al, 1985].

Segin [Hender, 1987], su configuracion fue desarrollada entre fisicos e
ingenieros del CIEMAT en colaboracién con el Institut Fur PlasmaPhysik (IPP,
Garching, Alemania), quienes pusieron a disposicion un conjunto de bobinas que
permiten variedades de configuraciones magnéticas y un amplio rango de valores de

transformada rotacional [Yoshikawa, 1983], [ Wakatani, 1998].

2.4.1 Componentes
Sistema de bobinas: El TJ-II estd constituido por un sistema complejo de

bobinas que permite el confinamiento del plasma dentro de la cdmara de vacio. En la

' ] Reactor Termonuclear Experimental Internacional o ITER por sus siglas del inglés: International
Thermonuclear Experimental Reactor, es un experimento cientifico de gran magnitud que permitira
producir plasma de fusiéon con una potencia térmica superior a la usada para su igniciéon. Puede
encontrar informacion en https://www.iter.org/.
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Tabla 2.1 se muestra el tipo de bobina, su cantidad y el tipo de campo magnético que

genera [Hernandez, 2007].

Tabla 2.1.-Sistema de bobinas del TJ-II.

Sistema de bobinas del TJ-II
Cantidad Tipo Campo magnético generado
1 Circular Poloidal
1 Helicoidal Helicoidal
32 Toroidal Toroidal
2 Vertical Generan campos que mueven el eje del plasma
4 Compensacion | Generan campos que cancelan corrientes toroidales
4 Radial Generan campos radiales que compensan otros no deseados

Camara de vacio: esta constituida por 92 ventanas para observar el plasma y
por donde se acoplan diferentes sistemas de diagnodsticos. Su interior esta recubierto
de boro y puede operar con presiones por debajo de 10° Pa [Hernandez, 2007],
[Makili, 2014].

Sistemas de calentamiento: En el dispositivo de fusion TJ-II, la etapa de
calentamiento se realiza mediante el empleo de dos técnicas.

e En la primera se usa el denominado sistema de calentamiento por resonancia
electronica o ECRH por sus siglas del inglés: electron cyclotron resonance
heating, el cual emplea pulsos de microondas de hasta 1 segundo de duracion,
inyectando al plasma sobre los 300 kW de energia a la frecuencia de 53.2
GHz [Cairns, 1993], [Fernandez et al, 2000].

e En la segunda técnica se inyectan gases neutros o haces de 4tomos neutros
denominando al sistema de calentamiento como NBI por sus siglas del inglés:
neutral beam injection. Los dtomos de alta energia suministrados, al hacer
contacto con el plasma (de baja energia) son capaces de transferir alrededor de
unos 40 keV'” [Fuentes et al, 2005].

Sistema de diagnostico: El TJ-II cuenta con un conjunto de instrumentos

especialmente acoplados para medir diferentes variables del plasma y con esto poder

17 Segun [Nieto, 2001], 1eV es equivalente a 1.16x10* K. El mismo autor sefiala que el criterio de
Lawson (1957) establece que a una temperatura de 10keV se produce la ignicién en la fusion para
diferentes condiciones de confinamiento.
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conocer su estado. Entre estos sistemas de medicion que son conocidos como
diagnosticos, se tienen: los magnéticos, el de esparcimiento Thomson, los opticos y
espectroscopicos, de rayos X y bolométricos, de infrarrojos y microondas, de
interaccion plasma—pared, y de particulas y sondas [Sanchez, 1998].

Otros componentes acoplados al TJ-II: ademas de los mencionados, existen
sistemas adicionales que permiten la adquisicion y almacenamiento de datos, sistemas

de alimentacion eléctrica, entre otros [Hernandez, 2007], [Makili, 2014].

2.4.2 El diagnoéstico de esparcimiento Thomson

El diagnostico de esparcimiento Thomson es uno de los sistemas de medida
mas importantes en los dispositivos de fusion. Se trata de un diagnostico 6ptico no
perturbativo que permite la determinacion simultanea de densidad y temperatura
electrénica con resolucion espacial. El esparcimiento Thomson consiste en la
reemision de la radiacion incidente en el plasma por parte de los electrones libres. La
distribucion de velocidades de los electrones se traduce en un ensanchamiento
espectral de la luz dispersa que esta relacionado con la temperatura electronica (por
efecto Doppler). EI niimero total de fotones dispersos es proporcional a la densidad
electronica. Estos efectos son s6lo medibles utilizando laseres muy potentes.

En el dispositivo de fusion termonuclear TJ-II, se opera de manera rutinaria
un diagnodstico de esparcimiento Thomson [Barth et al, 1999]. En particular, el
sistema de esparcimiento Thomson del TJ-II es un sistema espectroscopico
bidimensional que utiliza un laser de rubi. Se mide la dispersion de la radiacion a lo
largo de 450 posiciones definidas por la cuerda del plasma que es atravesada por el
laser. La inversion de las medidas determinan perfiles radiales con 90 canales
[Herranz et al, 2003].

Como se ha comentado, el diagndstico de esparcimiento Thomson en el TJ-II
es un sistema espectroscopico bidimensional. Una cdmara CCD capta la radiacion
dispersa con longitudes de onda entre 580 nm y 810 nm. A partir de esto, en el TJ-II
se originan cinco tipos de imagenes [Makili et al, 2010]. Una de ellas es la que se

obtiene para medir el fondo de la cdmara CCD (“background”). El conjunto de
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imagenes que miden el fondo de la camara se las etiqueta como BCKGND. Un
segundo tipo de imégenes es la que se obtiene cuando la densidad del plasma
calentado por ECRH esta por encima de la densidad de corte (“cut off” density). A
esta clase de imagenes se las etiqueta como COFF. Los plasmas ECRH que no
sobrepasan la densidad de corte originan una tercera clase de imagenes que se
denominan ECH. Los plasmas calentados con haces neutros (“neutral beam
injection”) definen un cuarto tipo de imagenes etiquetadas como NBI. Finalmente,
hay imagenes que se obtienen sin plasma para medir la luz parésita. La etiqueta

correspondiente se denomina STRAY.
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CAPITULO 111

3 MARCO TEORICO APLICADO

3.1 INTRODUCCION

La prediccion conformal funciona a manera de capa al estar implementada
sobre un método de prediccion tradicional y eficientemente ha sido probada en
numerosas aplicaciones para desarrollar modelos orientados a datos con el fin de
resolver problemas de clasificacion y/o regresion (se recuerda que en esta Tesis s6lo
se analizan modelos de clasificacion). Pese a esto, se plantea el hecho donde deja de
ser viable computacionalmente, dando paso a la prediccion conformal inductiva que
permite agilizar el tiempo de procesamiento y hace mas eficiente el manejo de datos
sobre todo en aplicaciones criticas.

Todas estas ideas ya fueron introducidas pensando en el problema central
abordado en esta investigacion relativa al desarrollo de “modelos de clasificacion con
medidas de confianza basados en predictores conformales y aplicados a iméagenes de
fusion nuclear” y requieren de la comprension de varios planteamientos, definiciones,
teoremas y otras consideraciones teoricas que seran presentadas en este capitulo.

Con relacion a esto, se recuerda que todo lo presentado en los siguientes
apartados no pretende en ningin momento sustituir la informacién técnica de la
literatura especializada. En consecuencia, si el lector desea profundizar en cualquiera
de estos temas que seran puntualizados, puede dirigirse a las referencias sugeridas a

lo largo del texto.

3.2 LOS MODELOS

Un experimento, prueba o estudio (se usan indistintamente), es el proceso de
extraer datos (o informacién) de un sistema sobre el cual se ha ejercido una accion
externa [Moraleda y Villalba, 2016] con el sentido de estudiar sus posibles
variaciones y en el campo de la industria a rasgos generales, es frecuente su uso con

la intencion de resolver problemas [Chapra y Canale, 2003].



Por ejemplo en fusion nuclear, uno de los tantos intereses esta centrado en
desarrollar modelos que permitan la prediccion de disrupciones [Pereira, 2015]. Para
ello se disefian diagndsticos, que en resumen son experimentos donde se consiguen
grandes bancos de datos que deben ser interpretados, no pudiéndose usar
directamente la experiencia del investigador por la cantidad de informacién. Ademas,
cualquier interpretacion de los resultados de estos diagndsticos tendria que ser fiable
para garantizar en un fututo cualquier sentido de optimizacion de este, o cualquier
otro proceso estudiado [Olmedo, 2016].

Por lo tanto, si se quieren tomar decisiones para propiciar cambios positivos
en un proceso como la fusiéon o cualquier otro sistema, no se puede esperar que los
datos reales o experimentales indiquen que hacer y tampoco que indiquen donde esta
la falla o donde puede presentarse. Entonces sobre estos datos, se debe seguir
experimentando para poder analizarlos exhaustivamente y asi poder sintetizar
soluciones concluyentes [Azarang, 1996], [Chapra y Canale, 2003].

Una de las formas de analizar estos datos es a través de la creacion de
modelos que capturan las caracteristicas globales de los mismos y posteriormente
pueden explicar o inferir sobre estos [Chapra y Canale, 2003], [Rusell y Norving,
2003].

3.2.1 Fases de construccion de un modelo

Ahora bien, un modelo (matematico) describe un objeto que existe fuera del
campo de las matematicas. Por ejemplo, las predicciones del tiempo, los pronosticos
econdmicos, un médico virtual dando un diagndstico a un paciente, son ejemplos
basados en modelos. El éxito o fracaso de esta representacion numérica depende de la
precision con la que se construya, la fidelidad con la que se concreticen hechos y las
situaciones naturales en forma de variables relacionadas entre si.

Es por esto que en el desarrollo de cualquier modelo, se involucran una serie
de fases o etapas que a grandes rasgos se resumen en:

e La construccion, donde se convierte el objeto real a un lenguaje matematico.

Hay que notar, que no se llega a construir un modelo sin un anélisis previo del
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problema a resolver, esto lleva mucho tiempo de planificacion para definir lo

que se debe realizar. Del mismo modo, la construccidon necesita de una etapa

de pre-procesamiento de los datos disponibles antes de generar el modelo.

e El andlisis o estudio del modelo. En esta etapa se valida el modelo entre otras
cosas, existiendo una diversidad de medidas implementables que buscan
verificar si el modelo inferido procesa los datos con precision. Por ejemplo,
que la cantidad de muestras predichas correctamente por el modelo y la
totalidad de las muestras procesadas sean muy cercanas.

e La interpretacion, que sera una aplicacion de los resultados del analisis sobre
el objeto del cual se parte.

Trazar un plan para el desarrollo de modelos como el comentado
anteriormente, es una garantia para la obtencién de buenos resultados en toda
investigacion, teniendo en cuenta que la cantidad de datos disponibles cada vez es
mayor, convirtiéndose en estructuras dificiles de estudiar o de explicar, no
pudiéndose en consecuencia delinear sus caracteristicas sin la aplicacion sistematica
de algln tipo de representacion.

Claro esta, que definir un modelo “matematicamente hablando” puede ser
algo comprometido, asi como su desarrollo; y dependiendo del campo de aplicacion,
esta tarea puede ser simple o compleja. Por lo tanto, en este Capitulo, el interés no es
dar una explicacion general de las diferentes fases que los investigadores pueden
definir para la obtencion de un modelo, ni de las etapas para la construccion de un
sistema basado en el estudio de dichos modelos. Més bien se estd interesado en el
desarrollo de modelos orientados a datos basados en un proceso experimental'®, cémo
el enfoque adoptado por Dowdy y Wearden (1991), quienes son comentado en
[Cherkassky y Mulier, 2007].

Este enfoque se enmarca en un plan que abarca las etapas de: definir el

problema, preparacion de los datos, extraccion y seleccion de caracteristicas,

'8 El proceso experimental y las consideraciones en las cuales se basan las etapas para el desarrollo de
modelos en esta investigacion, se pueden ver en [Cherkassky y Mulier, 2007]. También puede ver las
etapas definidas para desarrollar esta investigacion en la seccion 1.4, del Capitulo I de esta Tesis.
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generacion de modelos, comprobacion y validacion de modelos. Estas etapas ya

fueron introducidas en la seccion 1.4, en el Capitulo I de esta Tesis.

3.2.2 Tipos de modelos

Los modelos se pueden tipificar basados en ciertos criterios como por
ejemplo, la procedencia de la informaciéon y en ese sentido se distinguen en:
heuristico, si parten de definiciones de las causas 0 mecanismos naturales que origina
algin fendémeno; o empirico, si el resumen de informacion procede de la
experimentacion.

También se pueden clasificar segiin los resultados obtenidos, conociendo asi:
los modelos cualitativos, cuando no existe un resultado en concreto sino mas bien se
reflejan ciertas tendencias. Los cuantitativos, que expresan un resultado preciso como
por ejemplo, una férmula matematica.

Si la aleatoriedad domina la obtencion de los datos iniciales, esto da pie a
tipificarlos como: modelos estocasticos, cuando en la respuesta devuelve la
probabilidad de un resultado con cierto nivel de incertidumbre. Mientras que si los
datos y los resultados se conocen en un dominio concreto, se dice que el modelo es
determinista, careciendo de niveles de indecision.

Al ver el tipo de respuesta y comprobar que la misma se restringe a un
conjunto finito de valores; permite definir el modelo de clasificacion. Por el contrario,
si el conjunto de valores que arroja la representacion es infinito, se habla de un
modelo de regresion.

Finalmente se puede tipificar un modelo por el objetivo perseguido al
momento de construirlo, concibiendo por esta via: el modelo de simulacion, cuando
se quiera conocer un resultado por adelantado de una situacion determinada. Modelo
de optimizacion, usados para evaluar diferentes condiciones con el propodsito de
lograr la configuracion mas adecuada en un proceso estudiado. Modelo de control,
parecido al anterior, pero los ajustes son para lograr un resultado especifico en un

Proceso.
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En general, los modelos son una parte esencial de cualquier sistema en la
realidad. Una regla por mas simple que parezca, si es capaz de relacionar variables de
entrada o excitadoras del sistema con variables de salida o respuestas, creando una
regla de dependencia entre las mismas y logrando de esta forma una representacion o

resumen del contexto y de su informacion (datos), es un modelo.

3.2.3 Definicion general de un modelo de clasificacion
Para comenzar, se puede definir a un modelo como una entidad que relaciona
un conjunto de variables de estrada, caracteristicas o atributos de un sistema real con

algin tipo de conjunto de variables de salida, tal como muestra la Figura 3.1.

Variables ) Variables
—— | Sistema real
Entrada Salida

Proceso de
extraccion de
caracteristicas

Variables Variables
— > Modelo
Entrada Salida

Figura 3.1.- Sistema y sus variables de entrada-salida.

El modelo o entidad emula el funcionamiento del sistema real al extraer
caracteristicas en un contexto determinado, consiguiendo que las salidas del mismo,
se repongan al recibir un espacio de entradas similar o igual.

A partir de la Figura 3.1 se acotan varias consideraciones de interés. Estas
son:

e El proceso de extraccion se puede hacer bien sea por estudio del propio
sistema o por andlisis de los datos que este arroja al ser excitado.

e Para la extraccion de caracteristicas, se usan diferentes metodologias y
dependera en buena parte del campo de aplicacion, del tipo de datos y del tipo
de modelo a desarrollar entre otras consideraciones.

e Elsistema y el modelo reciben las mismas excitaciones.
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e Idealmente, ambos (el sistema y el modelo) deben responder de la misma
forma. Cuando esto ocurre, se dice que el modelo es capaz de generalizar.

e Adicionalmente, con el modelo se puede predecir ciertas salidas para algun
tipo de entrada que (probablemente) serd colocada en el sistema real. Esto
comunmente, es un aspecto dentro del andlisis de un sistema real que permite
tomar decisiones sobre el mismo.

En el campo del andlisis de datos, los modelos suelen usarse como parte
esencial de un sistema automatico que permite el manejo de los mismos de forma
eficiente, especialmente cuando la cantidad (de datos) es grande. Estos sistemas
automaticos, al mismo tiempo se conciben mediante la implementacioén de técnicas de
aprendizaje automatico, que hoy por hoy conforma un campo de estudio
multidisciplinario que utiliza métodos, procesos, algoritmos, entre otros elementos;
para extraer conocimientos con el proposito de desarrollar sistemas inteligentes que
puedan dar respuestas con las cuales se tomen decisiones.

Definicion del modelo de clasificacion: es una de dependencia capaz de
relacionar un espacio de objetos que gozan de rasgos, atributos o caracteristicas (se
hablard indistintamente) diferenciables con un correspondiente espacio de etiquetas.

Idealmente el modelo de clasificacion o clasificador (también se le podra
llamar sistema de clasificacion) como se le llamara en adelante, separa la coleccion
de objetos al ver (analizar) estos rasgos, agrupandolas en clases comunes. Cada
objeto dentro de un grupo tendra la misma etiqueta. Este proceso de separacion ideal
se puede ver en la Figura 3.2.

Notese, que el espacio de objetos estd representado por todas las figuras
geométricas (tridngulos, cuadrados y circulos). Cada objeto contiene rasgos
diferenciables (por ejemplo: color y forma geométrica). El clasificador toma un
objeto y define una primera clase (lo separa), por ejemplo un tridngulo. A
continuacioén toma un segundo objeto y compara los rasgos de éste con el primero,
teniendo en cuenta los atributos comunes (forma geométrica y color). Si al comparar
estas caracteristicas son iguales, lo agrupa con el primero. Si se diferencian entonces

lo separa de la primera clase ya definida, creando asi una segunda clase.
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— | Clasificador

v

Figura 3.2.- Separacion de objetos a partir de sus atributos mediante un clasificador.
Dos atributos diferenciadores: color y forma geométrica.

Este proceso continuara hasta que no haya mdés objetos que separar,
conformando de esta forma tres clases bien definidas (tridangulos negros, cuadrados
azules y circulos rojos). Es importante observar que el clasificador pudo separar cada
objeto tomando como criterio un solo rasgo (forma geométrica o color). Incluso, pudo
tomar como criterio otra caracteristica como por ejemplo, el tamafio de la figura
(grande, mediana, pequena).

Comparativamente, una persona de manera intuitiva haria esto mismo.
Claramente que en el proceso previo antes de separar los diferentes objetos en clases,
la persona debe aprender a distinguirlos. Este aprendizaje dependera de los objetivos
que finalmente persigue la persona; en todo caso debe definir lo que quiere hacer.

Lo importante de la comparacion hecha entre el proceso que realiza el
clasificador y la persona (un humano), es poder distinguir que la base para poder
separar los objetos parte de: un plan que debe ser definido y del proceso de
aprendizaje que finalmente da la capacidad de separar los objetos.

Con relacion al plan a seguir, el mismo se puede orientar dependiendo del
campo de aplicacion, en todo caso se plantearia una metodologia para conseguir los
resultados deseados segun todo lo visto al inicio de esta seccion.

Con relacion al proceso de aprendizaje o entrenamiento como suele
llamarsele, el clasificador sera capaz de conseguir lo que hipotéticamente puede
realizar una persona, dotarse de la capacidad para separar los objetos en clases. Claro

estd, que se debe someterse a dicho proceso, tal cual como un humano se ponga a
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estudiar las formas geométricas para distinguir sus rasgos. El clasificador, al
someterse al proceso de entrenamiento extrae rasgos que posteriormente usara en las
clasificaciones efectuadas (predicciones). Comparativamente con el humano, éste
crea conexiones sinapticas [Olmedo, 2009], que luego podrd utilizar en la
clasificacion (separacion de las figuras geométricas).

En el caso del humano, estas conexiones sinapticas pueden perdurar en su
estructura bilodgica cerebral o red neural bilogica [Olmedo, 2009]. En un clasificador,
las estructuras son numéricas y dependeran de los atributos escogidas segun el
proposito perseguido [Olmedo, 2010].

Por ejemplo, en el clasificador de la Figura 3.2 que recibid los tridngulos
negros, cuadrados azules y circulos rojos, y los separa en tres clases bien definidas; se
pudiera pensar que el mismo fue entrenado hipotéticamente por dos de sus atributos
ya definidos (color y forma geométrica). Incluso por uno so6lo, porque claramente las
figuras pueden separarse bien sea por su forma geométrica, por su color o incluso por
su tamafio. Lo Unico cierto es que esta tarea se logra al entrenar el clasificador con al
menos uno de estos rasgos diferenciadores.

En la Figura 3.3 se muestra otro ejemplo, donde los objetos son claramente
diferenciables pero tinicamente por su color. Hipotéticamente, ahora se ha entrenado
al clasificador con este atributo, consiguiendo separar en tres nuevas clases todas las

figuras geométricas.

—» | Clasificador

v

Figura 3.3.- Separacion de objetos a partir de sus atributos mediante un clasificador.
Soélo un atributo diferenciador: color.
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Ademas de todo lo explicado, en estos ejemplos introductorios se pueden ver
otros elementos basicos que conforman a un modelo de clasificacion, como son: los

datos de entrada u objetos y la informacion de salida o etiquetas predichas.

3.2.4 El modelo. Los objetos y las etiquetas

La entrada del sistema de clasificacion (el modelo) es un vector de atributos o
caracteristicas (variables), que para el caso particular de este trabajo es numérico. Sin
embargo y de forma general estos (los atributos) pueden ser también nominales al
tomar valores dentro de un conjunto finito. Este conjunto de atributos o caracteristicas
conforman un objeto x;.

Matematicamente, se puede definir al objeto x; como un vector de atributos ax
donde k=1, 2, 3,..., sera el numero de atributos o caracteristicas. En el campo del
analisis de datos e incluso en el campo del estudio de sistemas, este numero £ de
atributos suele ser la dimension del objeto. Cada dimensién puede tomar
determinados valores dependiendo del proceso estudiado. Si los datos son tomados de
un proceso mediante una medicion, por lo general estos atributos corresponden con
variables del proceso (temperatura, presion, entre otras) denominando de esta forma
al objeto x; como estado.

En el caso especial de esta investigacion, la medicion del objeto corresponde
con imagenes relacionadas al contexto donde se origina el plasma en un dispositivo
de fusion termonuclear. Estas imagenes se comportan como un objeto matematico y
poseen un nimero de atributos a; relacionados con la ubicacion espacial de un pixel.
Este espacio de atributos simplemente se denotara por A, tomandose exclusivamente
como referencia para los fines de las definiciones que estan por desarrollarse.

En consecuencia, para lo que concierne a este trabajo es suficiente con indicar
que la entrada de un sistema de clasificacion estd conformada por la coleccion de
objetos x; con i=1,2,3,...,n y forma un espacio medible de objetos X, es decir: x; € X.

Para soportar el concepto de dimensiones se dira que el espacio medible X puede

d . d
encontrarse en R°, es decir X € R".
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Cada objeto x; se refiere a una salida o etiqueta y; relacionada perfectamente
mediante una funcion f. Es decir, para un objeto x; dado se puede tener una etiqueta y;

mediante la expresion:

yiefxi) (3.1)

Donde f es una regla de dependencia o estrictamente el modelo capaz de
relacionar ambas instancias. Este modelo /' no siempre se conoce a priori y en el caso
de muchos procesos solo se tiene acceso a excitarlo y con ello medir su respuesta.
Tanto la excitacion como la respuesta que da el sistema conforman lo que se llama
una observacion. Es decir, una observacion completa esta conformada por su entrada
y su salida. El conjunto de todas las observaciones se llamard datos disponibles y
pueden ser empleados en un proceso de entrenamiento, que por lo general son
divididos en un conjunto de entrenamiento propiamente y un conjunto de prueba.

Con referencia a y; esta pertenece a un espacio de etiquetas finito. En el caso
de los problemas de clasificacion se escribird como: y;= {ci,c,...,¢;}. La idea general

de este espacio de etiquetas se formalizard con C.

3.2.5 El modelo de clasificacion binario y el multiclasificador

Se dice que f es un modelo de clasificacion binario cuando sélo es capaz de
separar en dos clases (o etiquetas) posibles a un conjunto de objeto x; dados, es decir:
yi€ C, tal que, C={c1,c2}, donde ¢ y ¢, son las dos clases posibles.

Cuando f'es capaz de definir mas de dos espacios para los diferentes objetos x;
que separa, se dice que es un multiclasificador. En este caso: y; € C, tal que,

C={ci,cs, ..., ¢j}.

3.2.6 Los datos en el entrenamiento de un modelo
En general, se puede referir a los datos como el conjunto de observaciones z;,
previamente definido que forman un espacio de objetos x;, medidos y su

correspondiente etiqueta y;,. En consecuencia una observacion siempre sera el par
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(x;i). Es decir z;=(x;y;). Estas observaciones z; permiten inferir un modelo f a partir
de un problema de clasificacion con lo cual se estima un nuevo objeto x;;; dentro del
espacio de etiquetas C. Es decir, el objeto x;; quedara perfectamente clasificado si el
valor y predicho pertenece al espacio de etiquetas C. Donde y es valor esperado y;+;
correspondiente con el objeto x;.

Esto implica que el modelo de clasificacion, estimador o predictor f es una
aplicacion f: 4 2C, indicando que partir de un conjunto de objetos x; (que contienen a
A) se ha inferido el modelo de clasificacion f capaz de estimar la etiqueta y

perteneciente a C, y definiendo en general al predictor como:

y=Hxi) (3.2)

Obsérvese que la idea del modelo inferido se ha formalizado con £ que en
realidad es una aproximacion del modelo desconocido f. En general se quiere indicar
que £ puede estimar una etiqueta y contenida en C porque fue sometida a un proceso
de entrenamiento mediante un conjunto de datos disponibles Z;.

Evidentemente, si se utilizan todas las observaciones disponibles para el
entrenamiento de un modelo, por consecuencia, no se dispondrian de datos para
probar si la estimacion del modelo es valida. Este caso ocurre comunmente en
procesos en linea, donde no da tiempo de validar el modelo teniendo necesariamente
que imponer medidas de fiabilidad.

En la mayoria de los casos ajenos de los procesos en linea, el conjunto de
datos disponibles z; se divide en dos partes:

e Conjunto de datos de entrenamiento: del conjunto z; con i=1,...,n, se
toman aleatoriamente el sub-conjunto z;={zj,...,z,} con k=I,...,m., con
m<n, quedando el sub-conjunto zj+.

e Conjunto de datos de prueba: estard formado por el sub-conjunto de
datos restante zi+1={z,m+1,....Zu} cON k=n-m+1,...,n.

También es posible conocer las probabilidades a posteriori para las clases del

espacio de etiquetas C a partir del modelo f dado un espacio X de objetos
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determinado. Es decir, si generaliza a x; como simplemente x, se puede obtener
Hx)=(P(cilx),...,P(Cjilx)). Sin embargo, ya se ha discutido en el Capitulo I los

inconvenientes de estimar el modelo £.

3.3 ElI APRENDIZAJE

El aprendizaje en general, es la capacidad de extraer (mapear) caracteristicas
de un entorno, para luego y basadas en estas, poder dar una respuesta al propio
entorno. Esta respuesta puede ser favorable o no y dependerd de la cantidad de
informacion procesada. Estas caracteristicas se obtienen como estimulos que entran a
través de los sentidos y son memorizados en el caso de un humano, para luego
responder de manera satisfactoria cuando son percibidas nuevamente, bien sea de
forma parcial o total.

En el caso del cerebro humano, se dice que se han memorizado. Sin embargo,
algunas investigaciones han planteado que realmente se crean conexiones sindpticas
[Olmedo y Chang, 2010], formando una especie de mapa mental gracias a una
experiencia significativa dentro de un entorno concreto. El proceso tras esta
experiencia significativa se denomina aprendizaje, y bdsicamente se da por el
procesamiento de la informacion (del entorno) que va dejando rasgos (conexiones
sinapticas) que posteriormente ayudan a reconstruir dicha informacion, pudiendo
darse una respuesta efectiva ante el mismo entorno e incluso extrapolarse a otros
contextos.

Este comportamiento, desde los inicios de la inteligencia artificial se ha
buscado de emular para el desarrollo de maquinas capaces de aprender un entorno
concreto, un proceso € incluso un sistema, y poder operar en el mismo.
Especificamente, de un entorno (un proceso o un sistema) bajo estudio, se obtienen
datos o informacion que son el homologo de los estimulos que recibe un humano y al
someter a una maquina (un modelo) con estos datos mediante un mecanismo definido
de “aprendizaje”, se forma una regla o modelo que recoge o extrae las caracteristicas

generales embebidas en los datos.
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En muchos casos esta regla se puede crear bajo programacion, pero para ello
se debe estudiar de forma sistematica la informacion del dominio concreto e incluso
estudiar el proceso o sistema desde dentro (principios fundamentales), para poder
lograr que la maquina opere y tome decisiones de forma autonoma. Esta claro que en
muchos casos se sigue esta metodologia, pudiendo ser muy efectiva. Otras veces por
lo complejo del entorno donde se generan los datos e incluso por la cantidad de
informacion y por el ruido presente; esta regla no puede obtenerse bajo un estudio
tradicional y tampoco es valido recurrir a primeros principios porque simplemente no
existen, como es el caso del estudio de la fusion [Murari, 2015]. Estas razones dan pie

para que entre en juego el término de aprendizaje “Automatico”.

3.3.1 El aprendizaje automatico, la teoria del aprendizaje estadistico y el
conocimiento a priori

La breve descripcion con la que finalizo el parrafo anterior deja ver que el
aprendizaje se puede programar, pero para ello se requiere un amplio estudio. Sin
embargo, uno de los principales objetivos que ha perseguido siempre la inteligencia
artificial [Rusell y Norving, 2003] es buscar que las maquinas aprendan por si solas.
Para ello, este campo de investigacion aplicada e interdisciplinaria, ha estudiado,
mejorado e incluso, refinado diferentes metodologias y enfoques para lograr tal fin,
solo necesitando datos (observaciones) e informacion del entorno (hipotesis) donde se
generan dichos datos. Claro estd que en ocasiones se tienen los datos pero no la
informacion del contexto (conocimiento priori).

Uno de los principales enfoques que esta basado en datos e hipodtesis, es la
teoria del aprendizaje estadistico [Valiant, 1984], [Vapnik, 2000], [Rusell y Norving,
2003], [Cherkassk y Mulier, 2007]. A diferencia del enfoque estadistico tradicional
para el desarrollo de modelos que busca entre otras cosas la identificacion de
parametros y prueba de hipdtesis para identificar un sistema desconocido, esta vision
(la teoria del aprendizaje estadistico) intenta aproximar el sistema desconocido a
partir de un conjunto de datos tomado directamente del contexto o proceso, y con esto

genera un modelo. Logicamente, el modelo depende de los datos usados para
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inferirlo, siendo deseable en todo caso, que las muestras escogidas representen la
universalidad de todos los datos posibles. De ser asi, el modelo generado, regla de
prediccion o hipdtesis como se define en la literatura especializada, podra producir
predicciones con altas probabilidades de acierto.

Para que esto ocurra, ademas del requisito de los datos medidos directamente
del contexto, la teoria del aprendizaje estadistico requiere que tales datos cumplan
con ciertas suposiciones que también deben ser probadas. Por ejemplo: si son del tipo
independiente e idénticamente distribuidos (IID), si provienen de una misma
distribucion, si son intercambiables, entre otros.

Ademas de esto, también es requerido el denominado conocimiento a priori y
deseable al aplicar cierto tipo de metodologia para inferir el modelo. Este
conocimiento a priori son hipdtesis de como se generan los datos en un entorno
especifico (como funciona el dominio).

Para entender el significado del conocimiento a priori, imaginese a un
observador mirando los jovenes que salen de un colegio. Si s6lo ve que salen chicas,
pudiera inferir que es un colegio de monjas. Indudablemente, el conocimiento a priori
hubiese informado al observador de tal realidad. Pero sin este conocimiento, el
observador so6lo puede hacer conjeturas (hipdtesis). Una buena hipdtesis que pudiera
plantearse es la tesis de que el colegio es de monjas. Sin embargo, que tal si el dia que
decidi6 observar, todos los chicos de la escuela estaban enfermos o fueron castigados
en la direccion del plantel. Algo extremo, seria pensar que en la ciudad no hay
jovenes estudiantes.

Volviendo al tema del conocimiento a priori, su existencia o no define dos
vertientes en este campo especifico de la generacion de modelos orientados a datos.
Estas son: los métodos que requieren de conocimiento a priori y los métodos que
prescinden de hipdtesis alguna ya que operan sobre el conjunto de datos medidos
directamente del sistema que se quiere aproximar.

Como es de esperar, el presente trabajo de investigacion se centra en el

desarrollo de modelos orientado a datos donde no existe este conocimiento a priori.
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34 PARADIGMAS DE APRENDIZAJE

En las secciones anteriores, ya se ha introducido el aprendizaje automatico y
se ha definido como: la capacidad que tiene una maquina de aprender de un entorno.
En el caso de un humano, esta capacidad se ve plasmada en las conexiones sindpticas
que desarrolla a nivel de su red neural bioldgica [Olmedo, 2009]. Ademas y como
aseguran algunos investigadores, tales conexiones se crean por un mecanismo
bioldgico-quimico-eléctrico de realimentacion [Olmedo, 2009], entre otras teorias.

Para el caso de una maquina, el aprendizaje se construye (y se plasma) a partir
de un algoritmo de representacion basico como: las redes neuronales artificiales
[Kosko, 1992], [Freeman y Skapura, 1993], [Olmedo, 2009)], las maquinas de
vectores soporte [Boser et al, 1992], [Cortes y Vapnik, 1995], [Vapnik, 2000], los
algoritmos de agrupamiento como el k vecino mas cercano [Rusell y Norving, 2003],
[Cherkassky y Mulier, 2007], o incluso con algoritmos avanzados como es el caso del
aprendizaje profundo [Farias et al, 2018].

También pueden emplearse como se vera en esta Tesis, algoritmos mixtos que
trabajan en capas como la prediccion conformal, la prediccion conformal inductiva o
la prediccion Venn [Vovk, Gammerman y Shafer, 2005]. En adelante se denominaran
modelos con medidas de confianza. De todos estos algoritmos mencionados, los
utilizados en esta investigacion seran definidos y analizados con un mayor detalle en
las siguientes secciones.

De forma analoga a un humano que tiene mecanismos bioldgico-quimico-
eléctrico de realimentacion, el algoritmo de representacion usado por una maquina
siempre estard dotado de algin mecanismo de realimentacion de la informacion o
paradigma de aprendizaje, que les permite ir adquiriendo progresivamente
informacion o rasgos que modulan el tipo de respuesta que debe dar ante algun tipo
de entrada. Es decir, el aprendizaje de una maquina depende del entrenamiento que
recibe. Este tipo de entrenamiento o paradigmas de aprendizaje son el aprendizaje
supervisado, el no supervisado y el aprendizaje por refuerzo [Kosko, 1992], [Freeman
y Skapura, 1993], [Rusell y Norving, 2003], [Acosta y Zuluaga, 2000], [Olmedo,
2009].
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3.4.1 Aprendizaje supervisado

Este tipo de aprendizaje ha sido de los paradigmas mas usados. Basicamente
estd constituido por un algoritmo entrenador que orienta el aprendizaje, informando
de los errores, estimulando los logros y ademas decide el momento de concluir el
entrenamiento, la intensidad y frecuencia con la que se presentan los ejemplos
(observaciones o datos). El mecanismo por decirlo de alguna manera, permite guiar la
respuesta que da el sistema hacia un patrén determinado que ha sido presentado al
modelo. Es decir, busca minimizar la diferencia entre la salida del modelo y el patron
presentado (observacion). El aprendizaje supervisado, suele usarse en aquellos casos
donde se conoce ya la respuesta. También es usado para aproximar funciones donde
se conoce solo un conjunto de datos (interpolar), pero no su modelo matematico. En
la Figura 3.4, puede verse un diagrama esquematico de un sistema de entrenamiento

supervisado.

Y Entrenador

Patrdn de
entrenamiento

— " Sistema —s?

Figura 3.4.- Diagrama esquematico del aprendizaje supervisado.

El algoritmo general del aprendizaje supervisado se basa en los siguientes
pasos:
e Presentacion de entradas (observaciones) al modelo.
e Produccion de una salida (respuesta) por parte del modelo.
e Comparaciéon entre la salida del modelo con la respuesta deseada,
estableciendo una medida de error que permite actualizar los pardmetros del
modelo. Estos parametros se modificaran hasta que la salida del modelo

converja hacia la respuesta esperada.
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3.4.2 Aprendizaje no supervisado

Este tipo de aprendizaje trabaja solamente con informacion local. El conjunto
de datos de entrenamiento consiste s6lo en los patrones de entrada. El mecanismo en
este caso busca minimizar el error entre las respuestas dadas y la esperada tratando de
descubrir relaciones, similitudes o interconexiones entre los patrones que se tienen
para el entrenamiento. Se utiliza en casos donde no se tiene una clasificacion
establecida o cuando se quiere descubrir relaciones entre los patrones (auto
asociacion). Es decir, los modelos bajo este enfoque aprenden por adaptacion basada

en la extraccion de patrones de entrenamientos anteriores (véase la Figura 3.5).

Patrdn de

entrenamienta Sistema
—»]

Figura 3.5.- Diagrama esquematico del aprendizaje no supervisado.

3.4.3 Aprendizaje por refuerzo

El mecanismo de aprendizaje por refuerzo funciona parecido al aprendizaje
supervisado, salvo que el algoritmo entrenador s6lo realimenta en casos particulares.
Es decir, el entrenador no realiza modificaciones continuamente por cada respuesta
que se obtiene, sino que ajusta los paramentos del modelo cuando ocurre algo
especifico, funcionando como una especie de penalizacion. En la Figura 3.6 se
observa esta penalizaciéon como una especie de conmutador que maneja el algoritmo

entrenador para dejar pasar la respuesta puntual.

- Entrenador

Patrdn da

entrenamiento - l
— ] Sistema —FQ

Figura 3.6.- Diagrama esquematico del aprendizaje por refuerzo.
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3.5 ALGORITMOS DE APRENDIZAJE

El aprendizaje automdtico se aplica como solucion de problemas que
requieren de la generacion de modelos orientados a datos y para ello se necesitan: los
datos a procesar y algun algoritmo de aprendizaje o de representacion como ya se ha
comentado en el Capitulo 1.

Con relacion al algoritmo de representacion, hay que indicar que son muchos
los que pueden ser utilizados. El uso particular de alguno de estos, dependera del tipo
de problema a resolver, ya que cada uno tiene sus caracteristicas particulares que el
investigador debe conocer para poder concretar con éxito cualquier aplicacion a
desarrollar, siendo en este sentido hasta obligatorio conocer sus ventajas y
desventajas.

Por consiguiente, en las siguientes secciones se explicardn a grandes rasgos
los algoritmos de representacion basicos o tradicionales que fueron utilizados en esta
investigacion como son: las maquinas de vectores soporte (SVM), el k vecino mas
cercano (KNN) y el centroide mas cercano (CNN). Ademas de los algoritmos mixtos
que trabajan en capas como la prediccion conformal (PC), la prediccion conformal

inductiva (IPC) y la predicciéon Venn (PV).

3.6 MAQUINAS DE VECTORES SOPORTE

Las maquinas de vectores soporte (SVM) es un método de aprendizaje
estadistico utilizado para generar modelos a partir de un conjunto de datos disponible.
Fue introducido por Vapnik y sus colaboradores [Boser et al, 1992], [Cortes y
Vapnik, 1995], [Vapnik, 2000], y hoy por hoy es utilizado para resolver problemas
tanto de clasificacion como de regresion, contando ya con un gran numero de
aplicaciones resueltas en los campos de investigacion como: la vision artificial, el
reconocimiento de patrones, el procesamiento del lenguaje natural, el analisis de
series temporales, entre otras soluciones encontradas en las referencias revisadas.

Su algoritmo de representacion se basa en el principio de minimizacién del
riesgo estructural, por lo cual se obtienen modelos que s6lo dependen de una pequefia

proporcion de los datos usados en el entrenamiento que son llamados vectores
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soporte, tal y como se ve en la Figura 3.7 donde idealmente se tienen dos clases bien
definidas [Vapnik, 2000]. La clase formada por cuatro cuadrados azules y la formada
por cuatro circulos verdes. El conjunto de datos en total tiene ocho objetos. Al
entrenar la SVM, se consigue separar el conjunto de datos disponible mediante un
hiperplano equidistante a los tres vectores soportes que se dibujan (véase de nuevo la
Figura 3.7). Por lo tanto, un vector soporte no es mas que un objeto que estd mas

proximo a un hiperplano de separacion.

Margen de separacion

>/

A Datos que conforman los vectores soporte

Clase circulos

O

Clase cuadrados

Dato que conforma los vectores O

f

Hiperplano /1 de separacion

Figura 3.7.- Conjunto de datos separado por una SVM.

En realidad, el proceso de entrenamiento consigue este conjunto minimo de
vectores soporte (objetos), aportado por cada clase del conjunto total de datos
disponibles para el entrenamiento. Esto permite formar un margen geométrico como
solucion al problema de separar ambas clases desde el punto de vista algoritmico.
Matematicamente, el margen geométrico dado en la Figura 3.7 como indica
[Carmona, 2014], es “un problema de optimizacion cuadratico con restricciones
lineales” el cual se resuelve con la aplicacion de “técnicas estandar de programacion
cuadratica”. Y “la propiedad de convexidad exigida para su resolucion garantiza
una solucion unica”, que se consigue al encontrar el hiperplano que maximiza la

distancia de separacion entre las clases involucradas.
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Todo esto desde un punto de vista simplista, se traduce en encontrar una tnica
linea que pase equidistante a cada objeto considerado vector soporte. También
permite definir a las SVM como un método deterministico, siendo la ventaja crucial
que tiene frente a los algoritmos de representacion como las Redes Neuronales
Artificiales que puede aportar mas de una solucion a este tipo de problemas, muchas
de las cuales no necesariamente son soluciones 6ptimas.

En cuanto al andlisis de datos, se ha inferido un modelo o regla de
clasificacion f a partir del conjunto de datos disponible, tal y como se escribe a

continuacion:
fdatos disponible) = signo(h(datos disponible)) (3.3)

Donde /i se conoce como hiperplano o frontera de decision, pudiéndose

escribir en los siguientes términos:

hx)=w'x+b (3.4)
Conw,fod,ybGR.

Al evaluar la regla de decision f con cada objeto del conjunto de datos

disponibles o incluso nuevos datos, esta debe indicar a que clase pertenece.

3.6.1 Maquinas de vectores soporte para la clasificacion binaria

Tomando como base el problema mas simple en la clasificacion de datos
referido a un conjunto formado por dos clases, serd posible su separacion mediante el
entrenamiento de una SVM, para lo cual dicho conjunto de datos podra ser
linealmente separable o linealmente no separable [Carmona, 2014] [Chang et al,

2010] tal y como muestra la Figura 3.8.
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Figura 3.8.- Conjuntos de datos. (a) Linealmente separables. (b) No linealmente
separables.

3.6.1.1 Datos linealmente separables

Dado un conjunto de datos disponibles z; con i=1,...,n, con y;={-1,+1} (las
clases ¢ y ¢;), para i=1,...,n, como el que se muestra en la Figura 3.8 (a). La SVM
debe encontrar un conjunto de vectores soporte unico y minimo para establecer el

margen de decision o hiperplano f(x), tal que:

hx)=w'x+b=0 (3.5)

Al fijar cualquier referencia con respecto al espacio donde se dibuje el

hiperplano, se debe cumplir para todos los objetos x;, las siguientes condiciones:

wl xi+b>0, para y=+1, coni=l,..., n (3.6)

wlxi+b <0, para y=-1, coni=l,..., n (3.7)

Las expresiones (3.6) y (3.7) pueden reducirse para encontrar:

yiw! xi + b)>0, coni=1,...n (3.8)

Ademas se debe cumplir para los objetos x; considerados vectores soporte:
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w! xi + b =+1, para yi=+1, con i=l,...,n 3.9)

wl x; + b =1, para yi=-1, con i=1,..., n (3.10)

Si los vectores soportes expresados con las condiciones dadas por las
expresiones (3.9) y (3.10) son los objetos mas proximos al hiperplano, entonces se

tiene una restriccion completa convirtiendo la expresion (3.8) en:

yiw xi +b)>1, con i=1,..,n (3.11)

En la Figura 3.9 se pueden apreciar todas las restricciones impuestas por la
expresion (3.11) al problema de hallar un maximo margen de separacion, donde solo
los vectores soportes (objetos x;) estdn en el borde de dicho margen tanto para las
clases +1 y -1. Esto se traduce geométricamente hablando, que desde el hiperplano
h(x)=0 a cualquier objeto considerado vector soporte, habra siempre la minima
distancia posible +d (Clase +1->+d y Clase -1 =-d). En consecuencia para cualquier

otro objeto x;, la distancia d sera siempre mayor (d > £1).

Hiperplano f1(x)=0

Clase +1

o =1

O «—h()>+1

Figura 3.9.- Distancia de los objetos x; al hiperplano /(x).

Esta distancia desde el hiperplano a cualquier punto se puede hallar mediante

la expresion:
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h
dist(h,x) = ﬁ (3.12)

Si se quiere optimizar la distancia entre el hiperplano y un objeto sobre el
borde del margen, entonces se estaria maximizando el margen que sera dos veces la
distancia d. Es evidente que estos objetos corresponden con los vectores soportes tal y

como se aprecio en la misma Figura 3.9, quedando resuelta la expresion (3.12) como:

=1 (3.13)

‘h ()C vectores _soportes )

Al sustituir (3.13) en (3.12) se dispone la funcion a maximizar y al considerar

la restriccion impuesta por la expresion (3.11) se obtiene el sistema:

o 1

Maximizar: — (3.14)
[
Con la restriccion: yiw' x; + b)>1, coni=1,....n
o o Il .
Al maximizar ”— , S€ esta minimizando - con lo que el sistema (3.14) se
w
reescribe como:

mi [f”
Maximizar: N (3.15)
Con la restriccion: yiw' x; + b)>1, coni=1,....n

La solucion de este sistema se encuentra al hallar w y b. Para ello se usa la
formulacion dual” sugerida en los problemas de optimizacion segin [Carmona,
2014]. De esta manera se llega a la ecuacion de Lagrange y las condiciones de

Karush-Kuhn-Tucker para facilitar que la expresion (3.15) se reescriba como:

' La formulacion dual reduce el costo computacional al emplear técnicas estandar de programacién
cuadratica [Carmona S, 2014]. Esto no ocurre en la formulacion primal.
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Lw,b,a)=—|w| + y o,(1-y,w x,+b)) parai=l,...n (3.16)

M=O—>W=Zyiaixi para i=1,...n (3.17)
ow i=1
MzO—)Zyi . =0 parai=1,...n (3.18)
b pr
a,(1-y,(w'x, +b))=0 parai=1,...n (3.19)

La ecuaciones (3.17), (3.18) y (3.19) estan expresadas en términos de los
multiplicadores de Lagrange o, Esto garantiza [Carmona, 2014], que todos los
objetos x; que no sean vectores soporte daran como resultado un =0, y permite

reescribir el problema dual dado por Lagrange mediante la expresion (3.16) como:

L(w,b,a)=Y a, —% > vy x!x, (3.20)
i=1

i,j=1

Expresando el funcional en (3.15) con su respectiva restriccion al considerar
el problema dual resuelto en (3.20) y la combinacion de las restricciones conseguidas

en (3.18) y (3.19), se obtiene:

. L 1 &
Maximizar: Zai ~3 Zyiyjaiajxij (3.21)
i=1 i,j=1
Con las restricciones: - ara i=1,...,n
zyiai =0 pardt
i=1
a >0 parai=1,...n

Al resolver (3.21) empleando técnicas estandar de programacion cuadrdtica™
[Carmona, 2014] se puede encontrar los multiplicadores de Lagrange (a;) y con ellos
calcular w, b y el hiperplano j(x), tal y como se muestra en las siguientes tres

expresiones:

% Puede leer sobre programacion cuadratica en [Merino, 2015].
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w= z VX, (3.22)
i=1

h(x)=)Y yax x+b parai=l,...n (3.23)

i=1

1 .
b= —E(max 4 {waj} +mmn, _, {WTXA/}) (3.24)

yi=

Se puede hallar b por otra via, a partir de la expresion (3.19) donde queda
claro que su calculo (el valor de b) s6lo se realiza para objetos considerados vectores

]21

soportes [Carmona, 2014]"". Esto deja como alternativa que su coOmputo se pueda

realizar mediante la expresion:
b:yvs _<w’xvs> (325)

El sub indice “vs” sugiere que sOlo se usan objetos considerados vectores
soportes con su respectiva etiqueta. De esta manera se consigue el valor directo para
b.

A partir de este punto se van a ir mostrando ejemplos practicos, para poder
poner de manifiesto los conceptos teoricos que se van introduciendo con el fin de que

queden mas claros.

Ejemplol. Conjunto de datos linealmente separables

Como ejemplo de aplicacion, se muestra la Figura 3.10 donde se disponen de
12 objetos. Seis circulos rojos y seis cuadrados azueles que definen las clases +1 y -1
respectivamente.

Al resolver el problema de optimizacidon para estas dos clases dadas, usando

programacion cuadratica, se consiguen los o; multiplicadores de Lagrange. Cada

*! Puede hallar en la referencia [Carmona, 2014] mayores detalles de la discusion abordada en esta
sesion sobre el uso de las SVM en problemas de clasificacion.
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multiplicador de Lagrange valido (a; # 0) estd asociado a un objeto considerado

vector soporte (x,s y su respectiva yy).

X
6

£l
-2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 xl

Figura 3.10.- Ejemplo de aplicacion de la SVM para datos linealmente separables.

Si se observa nuevamente la Figura 3.10 se notara que se han marcado los
vectores soporte con fondo oscuro. Ahora con toda esta informacidn, se procede
mediante las expresiones (3.22), (3.23) y (3.24) al calculo de w, b, ademas de

determinar el hiperplaho /(x). Todo esto se muestra en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1.- Célculos a partir de las expresiones (3.22), (3.23) y (3.24).

a w b h(x)
04(-1,3) 0O(4,2) 02,2) zyiaixi Vs = <w, xvs> z Y, iaixirx +b
i=1 i=1
0.5999 0.3999 -0.9998 | (-0.9999,0.9997) 2.9996 -0.9999x,+0.9997x,+2.9999

3.6.1.2 Datos no linealmente separables

En este caso se considera un conjunto de datos disponibles z; con i=1,...,n,
con y;={-1,+1} (las clases c; y ¢), para i=1,...,n, como el mostrado en la Figura 3.8
(b). Es notorio que una linea recta (un plano recto) no puede dividir este conjunto de
objetos hipotéticamente dispuestos.

No obstante, se pudiera dibujar como solucion, una linea curva que permita

separar las dos clases observadas. Siendo asi, la SVM puede encontrar esta “linea
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curva” transformando el espacio R? de los objetos x; de entrada, a un espacio ¢ de
mayor dimensionalidad o espacio de caracteristicas mediante una funciéon de
transformacion @.

La funcion de transformacion @ permite que cada punto del espacio de
entrada original sea mapeado en el espacio de caracteristicas, donde si sera posible

separar por un hiperplano a dichos puntos, tal y como se muestra en la Figura 3.11.

Plano de separacion

o ©

Espacio de entrada Espacio de caracteristicas

Figura 3.11.- Mapeo de objetos de la funcion de transformacion @ desde el espacio
de entrada al espacio de caracteristicas.

Debido a esta solucion en el espacio de alta dimensionalidad, al mismo tiempo
se ha encontrado para el espacio de entrada, un hiperplano no lineal /i(x) (la “linea
curva’) que si logra separar los objetos (véase de nuevo la Figura 3.11). Esto

matematicamente puede escribirse como sigue:
x = {x1,...xa} = P(x) = {D1(x), ..., De(x)} (3.26)
Donde d corresponde con la dimension del espacio de entrada y ¢ con la

dimension del espacio de transformacion. Por lo tanto, a cada punto x del espacio de

entrada le corresponde en el espacio de caracteristicas F, un @(x), es decir:

xeR' D D) eR, cond <t (3.27)
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En realidad @ es una familia de funciones, donde cada miembro por decirlo
de alguna manera, representa una caracteristica (homodlogo de dimension) en el
espacio de alta dimensionalidad. Es importante entender que las caracteristicas se
forman a partir del espacio de entrada, estando ademas en funcién de ellas.

Ahora bien, la asociacion efectiva del espacio de entrada con una familia de
funciones que proyectan el espacio de caracteristicas, y que ademas permiten hallar
un hiperplano de separacion lineal en un ambiente de alta dimensionalidad
asociandolo a su vez con un hiperplano no lineal en el espacio de entrada, se logra
con el empleo de una funcion kernel [Vert et al, 2004], [Carmona, 2014].

Segun esto y para delinear lo que hace esta funcion kernel, detalle la expresion
(3.27) para que observe como el espacio de entrada d se ha elevado a £. Es decir, que
si se tiene un problema no separable linealmente en R*, se puede aumentar el espacio
de entrada a R’ o a cualquiera otra dimension (caracteristicas) y verificar alli las
condiciones de separacion lineal que finalmente asociaran a algun hiperplano /(x) no
lineal dentro del espacio de entrada [Vert et al, 2004].

Este “truco kernel” como es denominado por algunos expertos de la materia, y
que eleva efectivamente la dimensionalidad™ del espacio de entrada o propiamente la

funcion kernel, puede ser escrita como:

k(x,,x,") = ($(0)g(x")) = Z{IZ(X)% (x) (3.28)

Si se observa la expresion (3.28), se nota que la propiedad fundamental y
clave del “truco kernel” o funcién kernel, es que en ella se define el producto escalar
en el espacio de caracteristicas. Si ahora se compara esta expresion con el producto
escalar dado en la expresion (3.23), correspondiente al espacio de entrada, se

concluye lo siguiente:

2 Es importante ver que el espacio de entrada queda intacto. El “truco kernel” s6lo vincula, como lo
hace cualquier otra transformada estudiada en cualquier carrera de ingenieria, a ambos espacios. Al
decir “eleva efectivamente la dimensionalidad”, se estd asumiendo transparentemente todo el proceso
matematico.
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k(e x') = (x"x) = (9(x) () (3.29)

Por lo tanto, se puede usar (3.29) para modificar la formulacién dual vista en
el sistema (3.21) con la condicion de que a;debe estar en el rango 0< ¢, <C. Aqui C
es un parametro que controla las muestras mal clasificadas en un problema de
separacion no lineal, a costa de la maximizacion de la distancia al hiperplano
[Carmona, 2014].

Al resolver el problema de formulacion dual empleando técnicas estandar de
programacion cuadratica, se consiguen los multiplicadores de Lagrange (a;),
quedando determinado de esta forma el hiperplano f(x) mediante la siguiente
expresion:

h(x) = Zn:y,a,-k(x,-,xj') +b (3.30)

i=1

Hay que tener un especial cuidado cuando se calcule b, ya que s6lo se deben
escoger aquellos objetos considerados vectores soporte pero que puedan ser
separables. Esto corresponde con los multiplicadores de Lagrange que estén en el
rango: (0 < a; < C) [Carmona, 2014]%).

Dos notas importantes que deben considerarse son: las propiedades™
adicionales de las funciones kernel y los tipos de funciones kernel més usadas para

realizar el mapeo del espacio de entrada. Estas funciones son:

e Kernel lineal:

k(x,x") =<x,x> (3.31)

e Kernel polinomial:

k(x,x") = [y(x,x> + T]p (3.32)

# En [Carmona, 2014] puede encontrar todo el desarrollo matematico que sustenta la introduccion del
parametro C en los problemas de separacion no lineal.

* Puede leer sobre las propiedades de los kernel y otras consideraciones relacionadas en [Carmona,
2014] y [Vert et al, 2004].
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e Kemel gaussiano:

k(x,x") = exp(— }/”x - x'||2) Cony>0 (3.33)

Como aplicacion y a manera de comprender mejor el “truco kernel”, se

presentan los siguientes ejemplos donde se ha usado un kernel polinomial.

Ejemplo 2. Datos no linealmente separables. Uso del kernel polinomial

En este primer ejemplo se utiliza un kernel polinomial con los parametros
y=1, =1, y p=2, para clasificar los datos no linealmente separables dibujados en la
Figura 3.12 (a). Obsérvese que el espacio de entrada de cada objeto estd en )’a y al
aplicar el kernel de la expresion (3.32), se eleva el espacio de caracteristicas a R®.

A continuacion se muestra parte del desarrollo matematico realizado para este
fin, comenzando por relacionar (3.29) con (3.32), y al sustituir los valores de y, 7, y p

sugeridos, se consigue:
k(o) =[x x) +1] = (400, 6x) (3.34)
Sabiendo que:
x=[x1, x2] (3.35)
Lo que implica al sustituir (3.35) en (3.34):
(G20, G x)) +1F = (), 9 (3.36)
Al desarrollar el lado izquierdo en (3.36) se obtiene:

xl2 (x', )2 + x22 (x', )2 +2x,20, X", X', H2x, x| H2x,x', +1 = <¢(x),¢(x')> (3.37)
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Notese que el producto escalar <¢(x),¢(x')> proviene de multiplicar dos

vectores en el espacio de caracteristicas, es decir:
<¢(x),¢(x')> = <(1,\/§x1,\/§x2,\/5x1x2,x12,x22l(1,\/§x'1 ,\/Ex'2 ,\/Ex'1 x',x ,x'§)> (3.38)

Quedando claro que la familia de funciones @(x) estd contenida dentro del

vector:

#(x) = [1,72x,,72x, 7 25,5, 32, x2] (3.39)

También noétese que @ en (3.39) estd en funcion del espacio de entrada, por lo
tanto, al resolver el problema de optimizacion usando programacion cuadratica se
consigue como solucion los multiplicadores de Lagrange (a;) validos (a; # 0) que
estan asociados a los objetos considerados vectores soporte (x,s y su respectiva yyy).

En la Figura 3.12 (a) se han marcado con fondo relleno cada objeto del
conjunto de datos observado durante el proceso de entrenamiento, indicando esto que

al final todos calificaron como vectores soporte.

X
5
4 L] e
3 [ L] [ T vl
| S A
2 [ 1111

-1 o 1 (221) 5 4 5 xl (b)
Figura 3.12.- (a) Datos disponibles para el Ejemplo 2. (b) Mapa de prediccion
posible producido por el hiperplano fi(x) inferido con los datos disponibles del
Ejemplo 2. Region en color rojo: predice la Clase +1. Region en color azul: predice
la Clase -1.
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En la Tabla 3.2 se ve un resumen de los valores correspondientes al espacio de
entrada (coordenadas) de cada objeto, con su etiqueta y los respectivos o, asociados y
hallados como solucion del Ejemplo 2. Por su parte, en la Tabla 3.3, se muestran los
valores encontrados para w, b y el modelo del hiperplaho /(x), determinados a partir

de los multiplicadores de Lagrange «;.

Tabla 3.2.- Valores tipicos encontrados para los datos del Ejemplo 2.

Xvs=[xl x2] Yvs @i
1 3 +1 451
2 3 +1 10
3 3 +1 2.80
2 2 -1 -10
2 4 -1 -7.31

Tabla 3.3.- Solucion encontrada a partir de los o; para los datos del Ejemplo 2.

w > v (x) (0, 2.4182,3.8112, 03670, 0.4656 , -1.1374)
i=1

b Vs —<W,xvs> -3.5358

) | Dy (d(x).4(x))+b | ~3.4199x, +5.3898x, +0.5190x,x, +0.4656x7 ~1.1374x2 ~3.5330
i=1

A partir del hiperplano /(x) visto en la Tabla 3.3 se ha proyectado en la Figura
3.12 (b) un mapa de la posible clasificacion realizada por este modelo, ilustrando de
esta manera el comportamiento computacional que tendria tal modelo ante un objeto
desconocido que le sea pasado como parametro.

Como ejemplo, supongase que los objetos usados en el proceso de
entrenamiento son todos desconocidos. Si ahora se usa el modelo del hiperplaho /(x)
inferido y se les pasa por parametro tales observaciones (supuestas desconocidas),
deberia verse, y de hecho se ve, en la Figura 3.12 (b) la prediccion de tales muestras.

Para destacar la importancia ain mas del mapa, véase las predicciones
proyectadas y contemple que hay tres regiones bien delimitadas. Una en color rojo,

propiciadas por el uso del kernel polinomial, que ha predicho tres de las muestras
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asociandolas con la Clase +1. Estas (muestras) se han marcado con un circulo para
verificar tal ilustracion grafica (véase la Figura 3.12 (b)). Ademads se observan otras
dos regiones en color azul, que también son debidas al uso del kernel mencionado.
Sobre ellas se dibujan con un cuadrado, las otras dos muestras (una en cada una) que
han sido etiquetadas como Clase -1 (véase de nuevo la Figura 3.12 (b)).

Para el caso de los cinco objetos procesados con el modelo encontrado, donde
todo el proceso computacional se hizo en MATLAB con ayuda de la libreria
LIBSVM, eran de esperar los resultados ilustrados porque de antemano se sabia la
clase de tales muestras (véase la Tabla 3.2). Pero, si se pasa cualquier otro objeto
desconocido, se debe esperar en el mapa de prediccion expuesto su clase
correspondiente. Esta ilustracion, computacionalmente el modelo lo indicaria

emitiendo una etiqueta de clase “+1” o0 “-1”.

Ejemplo 3. Datos no linealmente separables. Uso del kernel polinomial

En este segundo ejemplo para datos no linealmente separables se ha usado
nuevamente el kernel polinomial visto en la expresion (3.32) pero variando el
parametros 7 (también se puede variar p).

Se ha hecho esto para demostrar como se modifica el espacio de
caracteristicas a partir del espacio de entrada de los objetos que se muestran en la
Figura 3.13 (a). Obsérvese que atn el espacio de entrada sigue estando en R, pero a
diferencia con el Ejemplo 2, ahora al aplicar la expresion (3.22) modificada, se
consigue aumentar el espacio de caracteristicas a R’

A continuaciéon se plantea el mismo desarrollo matematico realizado
anteriormente, comenzando por relacionar (3.29) con (3.32), y al sustituir los valores

de y=1, =0, y p=2, se consigue:

k(xr,x) = [(6, 2 = (g(x), 4(x)) (3.40)

Donde x sigue siendo:
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x=[x1, x2] (3.41)

Relacionando (3.40) y (3.41) se obtiene:

(o), (e XV = (B, () (3.42)

Al desarrollar el lado izquierdo en (3.42) se llega a:
x12 (' )’ + 2x,x", x,x', +x§ (x')’ = <¢(x), ¢(x')> (3.43)

Como el producto escalar <¢(x),¢(x')> proviene de multiplicar dos vectores

en el espacio de caracteristicas, entonces al igual que en el Ejemplo 2, se concluye

que:
<¢(x),¢(x')> = <(x12 , \/Exlxz,xz2 l (x'l2 , \/Ex'l X', x5 )> (3.44)
Donde la familia de funciones @(x) corresponde ahora con:
$(x) =[xV 2x,x,, %7 (3.45)

Como era de esperar @ estd en funcion del espacio de entrada. Por lo tanto, al
resolver el problema de optimizacién usando programacion cuadratica para los datos
disponibles del Ejemplo 3, se consigue como solucion los multiplicadores de
Lagrange.

Gracias a los ai diferentes de cero (ai # 0) se dibujan en la Figura 3.13 (a) con
fondo relleno, los objetos vectores soporte, distinguiéndose del resto de los datos
disponibles para el entrenamiento donde ahora y a diferencia del Ejemplo 2, no todos
fueron escogidos.

En las Tablas 3.4 y 3.5 se incluye un resumen de los valores de x,s, 1,5 ¥ su

respectivo @; asociado. También se muestran valores para w, b y el modelo del
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hiperplaho /i(x) respectivo. Al mismo tiempo, puede verse en la Figura 3.13 (b) el

mapa de la posible clasificacion realizada por el hiperplaho /(x) inferido al usar el

conjunto de datos del Ejemplo 3.

R%)

5}

(@)

X

...............

B R I R e

o)

Figura 3.13.- (a) Datos disponibles para el Ejemplo 3. (b) Mapa de prediccion
posible producido por el hiperplano fi(x) inferido con los datos disponibles del
Ejemplo 3. Region en color rojo: predice la Clase +1. Region en color azul: predice

la Clase -1.

Tabla 3.4.- Valores tipicos encontrados para los datos del Ejemplo 3.

Xvs=[x1 x2] Yvs a
1.5 2 +1 18.49
2.5 5 +1 12.84
3.5 1.5 +1 0.75
2.0 3.5 -1 -32.10

Tabla 3.5.- Solucion encontrada a partir de los a; para los datos del Ejemplo 3.

w D i (x) (2.7335 -6.5661 3.6802)
i=1
b Yo —(Wix,,) 7.9870

B > 3 (B0 400) +b

2.7335x] —9.2860x,x, +3.6802x; +7.9870
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Antes de continuar con la SVM vy definir la forma como se usa ésta cuando
existen mas de dos clases, se indicara la importancia de las funciones kernel [Vert et
al, 2004] en los problemas donde no pueden separarse linealmente los objetos. Para
entenderlo, véase a [Carmona, 2014] y observe que para dos clases bien separables
linealmente hablando, siempre sera posible encontrar un hiperplano de separacion de
margen duro. Pero cuando no son claramente separables, se encuentran hiperplanos
de separacion de margen suave.

Ambos casos (lineal y no linealmente separables) pueden quedar resueltos si
se aplican convenientemente las funciones kernel, resolviéndose el problema tal y
como se vio para el caso de clases no separables linealmente.

Como comentario final, se resalta que en esta seccion se han mencionado tres
de las funciones kernel que son aplicadas al resolver algliin tipo de problema, sin
distinguir cuél pudiera dar mejor resultado. Aunque, en los experimentos realizados
en esta investigacion a partir de datos sintéticos y otras fuentes de datos como las
imagenes obtenidas del dispositivo de fusion termonuclear TJ-II del CIEMAT, la
funcion kernel gaussiana fue la que mejor tasas de aciertos arrojo ante los problemas

de clasificacion estudiados.

3.6.2 Maquinas de Vectores Soporte para multiclasificacion

La Méquina de Vectores Soporte (SVM) fue desarrollada originalmente para
resolver problemas de clasificacion del tipo binario. Indudablemente, esto limita su
utilidad real, dado que cotidianamente se requieren soluciones para problemas
multiclase. Ante este tipo de inconvenientes, el secreto es razonar siempre como si se
estuviese resolviendo un problema binario, tal y como se vio en el apartado anterior,
pero teniendo en cuenta que ahora hay mas de dos clases.

Para aclarar ain mas, ilustrativamente al disponer de un conjunto de datos con
k clases, la idea consistiria en crear modelos donde se puedan tratar dos clases. Con
esto en mente, se pueden aplicar dos tipos de aproximaciones con el fin de analizar

mediante la SVM los datos disponibles:
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e Uno versus uno: dadas & clases en un conjunto de datos disponible, se
buscara siempre de comparar una clase con cada una del resto de las clases
presentes. La clase £ que se tome, se le asigna la etiqueta “+1” (Clase +1) y a
la otra “-1” (Clase -1). Con cada par de clases formada (conjunto binario), se
debe entrenar un modelo SVM. Al final se habran inferido k(k - 1)2
clasificadores binarios.

e Uno versus el resto: dadas k clases presentes en un conjunto de datos
disponible, se toma una asignandole la etiqueta “+1” (Clase +1). El resto de
las clases (k-1 restantes) seran agrupadas, asignandole la etiqueta “-1” (Clase -
1). Esto forma un conjunto binario, que es usado para entrenar una SVM e
inferir el modelo k=1. Este proceso se realiza con cada una las clases (k=2, 3,
4,...), siempre viendo al resto (de las clases presentes) como otra clase. Al
final de todo el proceso se infieren £ clasificadores binarios.

En resumen, ambos procedimientos descritos brevemente, son usadas para
desarrollar modelos generales de multiclasificacion. No obstante, el enfoque utilizado
en esta Tesis es la segunda aproximacion (uno versus el resto), el cual se analiza en la

siguiente seccion.

3.6.2.1 Descripcion de la aproximacion uno versus el resto

En la seccion 3.6.1 se mostr6 como la SVM clasifica datos lineal y no
linealmente separables, comprobando que se puede clasificar cualquier tipo
informacion siempre y cuando sea divisible en dos clases, es decir: la Clase a y la
Clase b.

Sin embargo, se puede tener mas de dos clases para identificar en un conjunto
de datos, con lo que no se podria aplicar una tUnica linea (hiperplano) para
clasificarlas. Por esta razon, se definen los multiclasificadores que seran estudiados
en esta Tesis a través de la aproximacion uno versus el resto, con la ayuda de varios

ejemplos para ilustrar todo de manera practica.
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Ejemplo 4. Aplicacion de la aproximacion uno versus el resto para datos
multiclase

En este ejemplo, se presentan ocho puntos dibujados en la Figura 3.14 (a),
definiendo de esta manera cuatro clases (Clase 1: circulos, Clase 2: cuadrados, Clase
3: rombos y Clase 4: triangulos). Las coordenadas (x;,x;) de cada grupo geométrico
deben ser organizadas siguiendo la aproximacion uno versus el resto para entrenar un

biclasificador SVM por cada clase presente, tal y como se describe a continuacion.

X X
4 4
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Figura 3.14.- (a) Puntos que conforman un conjunto de datos multiclase. Clase 1:
circulos, Clase 2: cuadrados, Clase 3: rombo y Clase 4: triangulos. (b) Inclusioén de
un objeto asterisco en las coordenadas (-3,2.5) en el conjunto de datos multiclase.

El procedimiento comienza por elegir una de las clases presentes en el
conjunto de datos disponibles. Si se elige la Clase 1 (circulos rojos) asignandole la
etiqueta “+1”, entonces al resto de las clases (cuadrados, rombos y tridngulos) se les
asigna la etiqueta “-1”. Esto conformara el primer conjunto binario de datos a
observar (datos observados).

Con el fin de ver el procedimiento en operacion y la ayuda del comando
svmtrain de la libreria LIBSVM®, se entrena una SVM con funcién kernel del tipo
RBF para inferir el hiperplano de separacion fi(x) o simplemente el Modelo 1 para

referirse inequivocamente a dicha regla de aprendizaje generada.

% Se explicaran los detalles de esta libreria de funciones para el Manejo de la SVM en la seccién 3.11.
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Para ver lo que se ha obtenido, fijese en la Figura 3.15 (a) donde se observa un
mapa de la prediccion posible para los objetos procesados con el Modelo 1 que
pertenezcan a la Clase +1 y Clase -1. La region de la Clase +1 se distingue con un
signo de suma “+” en color azul. Y la region para la Clase -1 se ha marcado con un
punto “.” rojo. En la Figura 3.15 (a) también se muestran todas las observaciones
definidas inicialmente con la aproximacion uno versus el resto.

Para comprender mejor el mapa creado e incluso el resto que serdn
presentados a lo largo de este capitulo, se explica la respuesta computacional que
puede ser obtenida por un modelo entrenado al procesar un nuevo objeto (una
muestra), y como se refleja ilustrativamente en dicho mapa. Para el caso del
Modelo 1 que fue entrenado para responder con una etiqueta “+1” cuando se le pase
algin objeto perteneciente a la clase circulo, el mapa debe sefialar la prediccion para
tal etiqueta “+1” en color azul.

Por ejemplo, si se supone que los dos circulos originales del conjunto de datos
disponible para crear el Modelo 1 son desconocidos, y se les pasa al Modelo 1 (ya
creado), ambas muestras deben ser identificadas como Clase +1. En este caso el
mapa creado para el mencionado Modelo 1 refleja el resultado dibujado un signo de
suma “+” azul encima de cada observacion (véase la Figura 3.15 (a)). Para el resto de
las figuras geométricas (cuadrados, rombos y tridngulos), de ser pasadas como
objetos desconocidos al Modelo 1, deberian ser predichas como Clase -1. En este
caso se muestra la respuesta en el mapa correlacionado, dibujandose un punto “.” rojo
encima de las mencionadas muestras (puede observarse en la Figura 3.15 (a)).

Después de completar el primer entrenamiento y continuando con la
aproximacion uno versus el resto, se selecciona otra clase (Clase 2: cuadrados). En
este caso se le asigna la etiqueta “+1” a la Clase 2 y al resto de las clases (circulos,
rombos Yy tridngulos) la correspondiente etiqueta “-1”, conforméndose asi el segundo
conjunto binario de datos. Al usar nuevamente el comando svmtrain de la libreria

LIBSVM con una funcion kernel del tipo RBF, se infiere otro hiperplano de

separacion fi(x) o Modelo 2 para referirse a esta otra regla de aprendizaje generada.
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Figura 3.15.- Mapas de prediccion posibles producidos por los hiperplanos fi(x)
inferidos con los datos binarios formados a partir de los datos multiclase de la Figura

3.14 (a). Clase +1: signo de suma “+” en color azul. Clase -1: punto “.” en color

10jo.

Al emplear el mismo andlisis visual realizado con anterioridad pero ahora
sobre la Figura 3.15 (b) donde se ha colocado el mapa de la prediccion posible
permitido por el nuevo Modelo 2, se puede observar la prediccion para los objetos
cuadrados marcados en esta ocasion con un signo de suma “+” en azul, indicando que
pertenecen a la Clase +1. Las otras clases disponibles en este conjunto de datos

(132

binario, coinciden como la Clase -1 ya que se les ha marcado con un punto “.” en

color rojo, incluyendo los circulos que fueron distinguidos como Clase +1 en el

primer conjunto de datos binario formado con anterioridad para este mismo ejemplo.
En este Ejemplo 4, lo que se pretende explicar es que el Modelo 2 fue

entrenado para responder con una etiqueta “+1” cuando se le pase algun objeto
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perteneciente a la clase cuadrado. Es evidente que para el resto de los objetos
(cuadrados, rombos y triangulos), el Modelo 2 predecira una etiqueta “-1”.

Todo el procedimiento explicado para las Clases 1 y 2 debe ser repetido sobre
las Clases 3 y 4 restantes. A modo de resumen se muestra en la Tabla 3.6 toda la
informacion detallada referente al conjunto de datos dispuestos en la Figura 3.14 (a),
donde se observan las coordenadas de los 8 puntos en las filas 3 y 4. Se dispone
también en las filas 5, 6, 7 y 8, de los cuatro conjuntos binarios conformados al
aplicar la aproximacién uno versus el resto.

Obsérvese como el procedimiento uno versus el resto opera al organizar las
mismas coordenadas (x,x;), para formar cada conjunto binario, s6lo con cambiar las
etiquetas de clase y asi obtener los modelos SVM que son vistos al final de las filas

mencionadas (filas 5, 6, 7y 8).

Tabla 3.6.- Resumen del conjunto de datos multiclase de la Figura 3.14 (a).

Puntos 1 2 3 4 5 6 7 8
Obietos Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
I Circulos Cuadrados Rombos Tridngulos
Coordenada x; 2 3 -2 -4 -3 -4 1 2
Coordenada x, 2 3 3 2 3 4 1 2 BRI bL
Generado
Etiquetas Conjunto |y | | g | |4 Modelo_1
Binario Clase 1 -
Ethueta_ls Conjunto 1 1 11 +1 1 1 -1 -1 Modelo 2
Binario Clase 2 —
Btiquetas Conjunto |y | b | g | w4 Modelo_3
Binario Clase 3 —
Etiquetas Conjunto
Binario Clase 4 -1 -1 -1 -1 -1 -1 +1 +1 Modelo_4

3.6.2.2 Multiclasificador basado en la aproximacion uno versus el resto

En la seccion 3.6.2.1 se han desarrollado cuatro biclasificadores SVM
(Modelo 1, Modelo 2, Modelo 3, Modelo 4) basados en la aproximacion uno versus
el resto. Cada uno de estos modelos debe responder con la etiqueta “+1” o “-1”
cuando se les pase por parametro, un objeto nuevo del cual no se tiene informacién

sobre qué tipo de figura geométrica es.
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Supoéngase ahora, que se tiene un objeto desconocido obtenido en el mismo
proceso que arrojo los datos de entrenamiento. Tal muestra desconocida, se facilita a
cada modelo creado para que la procese y emita un veredicto (de su respuesta).

Obtenida la respuesta por parte de cada modelo (Modelo 1, Modelo 2,
Modelo 3, Modelo 4), se debe tener presente qué: si algin modelo en particular
responde con la etiqueta “+1”, estard indicando que la muestra nueva desconocida se
corresponde con aquellos objetos que estdn en el conjunto de datos binarios
observado en el momento de realizar el entrenamiento, pero que fueron definidos
como Clase +1 mediante la aproximacion uno versus el resto. Si por el contrario, un
modelo en particular responde con la etiqueta “-1”, estara indicando la posibilidad de
que la muestra nueva desconocida se corresponda con cualquiera de los objetos que
estan dentro del conjunto de datos binarios observados en el momento de inferir el
modelo correspondiente, pero que fueron definidos como Clase -1 mediante la
aproximacion uno versus el resto.

Como no se tiene un tnico modelo binario, ya que fueron entrenados cuatro,
se puede decir que surge el concepto de multiclasificador. Que no es mas, que utilizar
estos cuatro biclasificadores entrenados para que procesen el objeto nuevo
desconocido. Cada modelo biclase, debe responder por separado con una etiqueta
“+1” o “-1”. Logicamente, la muestra nueva desconocida pertenecera a la Clase +1
del modelo que responda con la etiqueta “+1”. Véase este razonamiento con un nuevo

ejemplo.

Ejemplo 5. Construccion de un multiclasificador usando el procedimiento
uno versus el resto

En este ejemplo, se pretende predecir la muestra dibujada como un asterisco
“*” sobre el conjunto de datos dispuestos para el Ejemplo 4, tal y como se observa en
la Figura 3.14 (b). Se ha dibujado de esta manera para ilustrar la falta de
conocimiento sobre el tipo de figura geométrica que puede ser. Aunque por su
ubicacion en el plano cartesiano, el nuevo objeto, sin duda pertenece a la Clase 2

(cuadrados).
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Siguiendo con la consideracion de que el nuevo objeto asterisco es
desconocido y usando el concepto del multiclasificador para que ayude en la tarea de
identificar la clase de figura geométrica de la muestra, se procede entonces a pasar la

Cexgoy

obsrvacion (“*”) como parametro a cada uno de los cuatro modelos SVM biclase
inferidos (Modelo 1, Modelo 2, Modelo 3, Modelo 4). Las respuestas obtenidas por

cada regla inferida se ilustran en los mapas que componen la Figura 3.16.
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Figura 3.16.- Respuesta obtenida para un objeto asterisco (desconocido) ubicado en
la coordenada (-3,2.5) usando los mapas de prediccion presentados en la Figura 3.15.

Obsérvese como el Modelo 2 responde indicando que el objeto es considerado una
figura geométrica del tipo cuadrado, ya que se ha dibujado sobre el asterisco “*” de la
Figura 3.16 (b) un signo “+” en color azul. Por el contrario, el resto de los modelos
(Modelo 1, Modelo 3 'y Modelo 4) desconocen la naturaleza geométrica del nuevo
objeto indicando que muy posiblemente sea una clase -1. Esto es evidente porque las

(134

Figuras 3.16 (a), (c) y (d), muestran sobre el asterisco un punto “.” rojo dibujado.
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3.6.2.3 Tipos de respuestas de un multiclasificador SVM

La Figura 3.16 muestra una respuesta grafica construida para ilustrar el
funcionamiento de un multiclasificador SVM. Tal respuesta se basé en la
aproximacion uno versus el resto, pero en realidad cada modelo SVM construido
responde (matematicamente) con un prediccion sobre el objeto analizado, arrojando
simplemente una etiqueta “+1” si pertenece a tal regla de decision o con etiqueta “-1”
si no pertenece.

Usando de nuevo el objeto asterisco incluido y visto en la Figura 3.14 (b), se
puede corroborar lo comentado anteriormente al ver la fila 1 de la Tabla 3.7, donde se
muestra la prediccion o respuesta computacional obtenida con el comando svmpredict
de la libreria LIBSVM para cada biclasificador generado. Notese que el Modelo 2 ha
respondido con la etiqueta “+1” como era de esperar, y el resto de los modelos han
respondido con una etiqueta “-1”. Esto confirma el desconocimiento hipotético hecho
sobre el objeto asterisco propuesto. Se indica de antemano, tal y como se vera en la

préxima seccion, que este tipo de respuesta no siempre logra identificar a un objeto.

Tabla 3.7.- Tipos de respuesta obtenida por el multiclasificador definido a partir de
los datos multiclase de la Figura 3.14 (a) cuando procesa el objeto asterisco ubicado
en las coordenadas (-3,2.5).

Fila Tipo de Respuesta Modelo_1 Modelo_2 Modelo_3 Modelo_4
Prediccion -1 +1 -1 -1
2 Distancia al Hiperplano /(x) -0.7912 0.3738 -0.7914 -0.7913

Se puede obtener otra respuesta que también se utiliza para decidir a qué clase
pertenece cierto objeto nuevo desconocido a identificar. De hecho, esta respuesta es
la mas certera porque internamente el codigo basico de cualquier SVM, se construye
a partir del planteamiento de un problema para separar geométricamente dos clases,
siendo resuelto mediante el empleo de técnicas estandar de programacion cuadrtica,
lo cual arroja un hiperplano /i(x) como solucion.

En este sentido, es posible realizar la prediccion de un objeto nuevo
desconocido, solo con analizar de alguna manera, la distancia desde tal objeto nuevo
desconocido al hiperplano de separacion fi(x) inferido. Para el objeto asterisco
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incluido en los datos multiclase de la Figura 3.14 (b), esta respuesta se muestra en la
fila 2 de la Tabla 3.7. Razonablemente, si se toma el valor absoluto de las distancias
reflejadas, la respuesta esperada se obtiene por el minimo valor, indicando que el

objeto desconocido pertenece a la clase cuadrados.

3.6.2.4 Distancia al hiperplano /i(x) como respuesta decisiva de la SVM

Como se ha visto, una SVM puede responder de dos formas posibles. Una, la
prediccion del objeto, indicando su etiqueta y en consecuencia la clase a la que
pertenece. Y la otra, la distancia al hiperplano f(x), indicando que tan cerca esta de
una clase en particular y como consecuencia la identifica alli.

La primera forma aunque es valida no siempre es capaz de dar una prediccion
segura e incluso muchas veces ni siquiera hay una decision, porque depende de donde
se encuentre un determinado objeto desconocido. No obstante, la segundo forma
pudiera resolver estos inconvenientes, existiendo mas de una via de como
implementar su usabilidad.

En este apartado se demuestra porqué esta segunda forma de respuesta (la
distancia al hiperplano /(x)) es poderosa y se vera mas adelante cuando se defina la
prediccion conformal, que se utiliza para generar modelos de prediccion con medidas

de confianza.

Ejemplo 6. Construccion de un multiclasificador usando la aproximacion

uno versus el resto en combinacion con la distancia al hiperplano

Para iniciar la demostracion planteada lineas atras se propone un nuevo objeto
asterisco, ubicandolo convenientemente en las coordenadas (-3,-2), tal y como se
puede observar en la Figura 3.17. Notese que el nuevo objeto asterisco no queda
dentro de ninguna de las regiones definida como Clase +1 (regioén con signo mas “+”
en color azul), delimitadas por cada uno de los cuatro modelos SVM binarios
construidos a partir de los datos multiclase en el Ejemplo 4 (Modelo 1, Modelo 2,
Modelo 3, Modelo 4).
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Figura 3.17.- Respuesta obtenida para un nuevo
ubicado en la coordenada (-3,-2) usando los mapas

Figura 3.15.

Con relacion al hecho de que la muestra asterisco desconocida no queda
dentro de las regiones delimitadas en color azul, se debe entender como que ninguno
de los cuatro modelos mencionados identifica como suya la muestra desconocida, y
solo se prestan para indicar la posibilidad de que el asterisco pertenece a cualquiera
de las otras clases. Es decir, no hay una decision firme sobre qué tipo de figura

geométrica es. Y se dice esto, porque al ver la etiqueta que arroja cada modelo, todas

coinciden con “-1”.

[lustrativamente, este hecho se confirma al ver que cada asterisco dibujado en
las Figuras 3.17 (a), (b), (¢) y (d), se ha marcado con un punto rojo, sefialando que el

objeto es de la Clase -1. La respuesta computacional enviada por cada modelo SVM

biclase, también se puede observar en la fila 1 de la Tabla 3.8.

110

objeto asterisco (desconocido)
de prediccion presentados en la



Tabla 3.8.- Tipos de respuesta obtenida por el multiclasificador definido a partir de
los datos multiclase de la Figura 3.14 (a) cuando procesa el nuevo objeto asterisco
ubicado en las coordenadas (-3,-2).

Fila Tipo de Respuesta Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4
Prediccion -1 -1 -1 -1
2 Distancia al Hiperplano /(x) -0.6752 -0.6338 -0.0154 -0.6752

La pregunta ahora seria: ;ja qué clase se asigna el asterisco? o ;qué figura
geomeétrica es?. Razonablemente, la respuesta se puede obtener si se toma la minima
distancia desde el objeto asterisco desconocido al hiperplano de separacion creado
por cada modelo SVM biclase. Como se aprecia en la fila 2 de la Tabla 3.8, el valor
absoluto minimo lo posee el Modelo 3 (minima distancia al hiperplano=0.0154),
concluyendo qué el objeto se identifica con un rombo. De hecho lo es, porque
visualmente y/o geométricamente hablando, el asterisco en el ejemplo en cuestion
esta mas cerca de los rombos, confirmando esto la tesis hipotéticamente planteada.

Finalizando con este estudio sobre la SVM donde se ha podido comprobar la
posibilidad de crear multiclasificadores basados en el tipo de respuesta que pueden
dar un modelo con estas caracteristicas y en particular, los modelos basados en la
respuesta aportada por la distancia al hiperplano de separacion, se vera mas adelante
en esta Tesis, que sera el método elegido con una sencilla modificacion para realizar

clasificaciones en datos multiclase, generando ademds medidas adicionales de

fiabilidad.

3.7 LA PREDICCION CONFORMAL

La prediccion conformal como se le denomina y define en [Vovk,
Gammerman y Shafer, 2005] es un método de aprendizaje automatico utilizado para
resolver problemas tanto de clasificaciéon como de regresion. La prediccion conformal
a diferencia de otros métodos de aprendizaje automatico se caracteriza por incluir en
la prediccion, medidas de fiabilidad. Esta caracteristica hace que sean predictores de
confianza.

Para el caso de problemas de clasificacion, como los que se estudian en esta
investigacion, la prediccion conformal puede producir predictores 7 muy precisos.
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El predictor construido, anida regiones de prediccion que contiene la etiqueta
desconocida con una probabilidad de 1 menos el nivel de significacion ¢ (1-¢€). La
notacion I se utiliza para definir al predictor construido bajo un conjunto de etiquetas
con un nivel de significacion € que es prefijado y puede tomar valores entre 0 y 1, es
decir ¢ € {0,1} [Shafer y Vovk, 2008].

Cuando se indica que la predicion conformal produce regiones de prediccion,
ademas de que son anidadas; se hace referencia al analisis hecho sobre la experiencia
pasada a través de las muestras (objetos, ejemplos u observaciones) que llegan
previamente antes de dar una prediccion sobre un nuevo objeto.

Dicho de otra forma, el predictor se basa en un conjunto de datos disponible y
a partir del andlisis de estos, se puede identificar en el caso de la clasificacion de
datos con presencia de por lo menos dos clases, la clase de una nueva muestra. El
proceso usa la informacion recabada de cada muestra analizada e incorporada al
predictor y con ella define medidas de fiabilidad que informan sobre los datos usados
y la propia muestra que estd siendo analizada. Esta es una caracteristica de la
prediccion conformal que la convierte en una herramienta implementable en un
aproximaciones on line, pero también suele usarse de manera off line [Vovk,
Gammerman y Shafer, 2005].

La tinica imposicién que requiere la prediccion conformal sobre los datos
disponibles y la muestra a clasificar, es la suposicion de que estos son independientes
e idénticamente distribuidas (IID) [Vovk, Gammerman y Shafer, 2005] [Shafer y
Vovk, 2008]. Ademas de necesitar, de un algoritmo de aprendizaje tradicional o
algoritmo subyacente para realizar predicciones y.

En cuanto al algoritmo subyacente necesario, hoy por hoy suelen usarse: las
maquinas de vectores soporte [Shafer y Vovk, 2008], los algoritmos de agrupamiento
[Shafer y Vovk, 2008] y las redes neuronales artificiales [Papadopoulos, 2008]. En
esta Tesis, el predictor base utilizado es la maquina de vectores soporte (SVM).

La prediccion conformal requiere de un algoritmo subyacente para construir
una medida de no conformidad @; que mide lo inusual que puede ser un objeto con

relacion a los ejemplos anteriores. Al ser calculadas todas estas medidas de no
112



conformidad, se convierten en regiones de prediccion validas [Vovk, Gammerman y
Shafer, 2005].

Lo mas importante del calculo de las medidas de no conformidad, sin
menospreciar la prediccion puntual que puede hacer directamente su valor para
identificar la clase de un objeto, es que implicitamente se obtienen medidas de
confianza (Conf) y credibilidad (Cred) que apoyan la prediccion realizada [Saunders,
Gammerman y Vovk 1999] [Vovk, Gammerman y Shafer, 2005] [Shafer y Vovk,
2008].

Estos valores de confianza y credibilidad estan restringidos entre cero y uno
(Conf, Cred € {0,1}), y directamente relacionados con el conjunto de datos disponible
para entrenar al predictor y el objeto a predecir. Por un lado, el valor de la confianza,
da informacion sobre el conjunto de entrenamiento. Al aproximarse a uno revela la
probabilidad de que ninguna de las etiquetas de los objetos de entrenamiento
excluidas sea la correcta. Por otro lado, el valor de credibilidad nos da informacion
sobre el objeto a predecir. Al aproximarse a cero, indica que el objeto a predecir no es
conforme con el conjunto de datos disponible [Saunders, Gammerman y Vovk, 1999]
[Shafer y Vovk, 2008].

Otra caracteristica importante que se comenta antes de pasar a definir
formalmente y explicar la teoria de como funciona la prediccion conformal, es su
naturaleza de aprendizaje transductivo [Cherkassky y Mulier, 2007]. El predictor
conformal (regla de aprendizaje o modelo: como regiones de prediccion anidadas)
que arroja una prediccion puntual, se infiere a partir de las observaciones vistas
previamente y el propio objeto a predecir.

Lo que se esta explicando, sin &nimo de insistir en el tema pero con el sentido
de resaltar esta importante caracteristica, es que la prediccion conformal no infiere un
modelo por induccion [Cherkassky y Mulier, 2007] que luego es usado para analizar
muestras. Esta es capaz de generar un modelo que impone la propia muestra que esta
siendo analizada. De ahi su importancia sobre todo en problemas con poca

informacion.
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Todas estas caracteristicas comentadas a lo largo de esta introduccion, que
posee la prediccion conformal, hacen que este método sea valido y eficiente al
incorporar importantes propiedades como son: el conjunto de predicciones anidadas,
validez, eficiencia, condicionalidad y flexibilidad [Vovk, Gammerman y Shafer,
2005], [Shafer y Vovk, 2008]. Estas propiedades pueden ser ampliadas en las

referencias citadas previamente.

3.7.1 Definicion general de la prediccion conformal en clasificacion

Siendo coherentes con las definiciones dadas con anterioridad a lo largo de
este trabajo de investigacion y siguiendo a [Papadopoulos, 2008], se proporcionara
una definicion muy general de la prediccion conformal en problemas de clasificacion.
Aunque esta definicion, luego serd adaptada desde el punto de vista practico para
resolver el problema de multiclasificacion estudiado en esta Tesis.

Dado un conjunto de datos disponible (x;,)),...,(x»,1,) donde x, representa en

si los objetos del conjunto perteneciente a un espacio medible X con X € E e Vu SU

correspondiente etiqueta perteneciente a un espacio medible C con C € {cj,...,.cj}.
Notese que se tiene una secuencia de objetos (x,,),) que puede escribirse en forma
compacta como el conjunto de observaciones o muestras z, del tipo IID. Dado
también, un objeto nuevo x,; medido en X con el propdsito de predecir (clasificar) a
Vn+1, que esta contenida en C, se define la prediccion conformal como el algoritmo
que asigna a cada objeto de la secuencia de observaciones (z,, X,+1), una medida de
no conformidad @; con i=l,...,n+1, computables y que se resume como una
prediccion sobre y,+;, asociando medidas adicionales de fiabilidad. Es decir, para

cada:

(xl’yl)a"'a(xn7yn)a(xn+l7yc) (346)

Se asigna

a,' = al’---aan’anﬂ = A((xl’yl)a"-a(xn’yn)a(xnﬂ’yc)) (347)
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De las expresiones (3.46) y (3.47) se desprenden tres aspectos importantes. El
primero es y. que en (3.46) representa la etiqueta que debe ser predicha en el espacio
C, se le denomina: etiqueta de clase. El segundo aspecto se refiere a la funcion 4, que
asigna las medidas de no conformidad como se observa en (3.47), que se construye en
base a un algoritmo de aprendizaje tradicional (mas adelante se vera como se define
en este trabajo dicha medida a partir de una SVM). El tercer aspecto es muy
importante por la implicacion que tiene y. al calcularse las medidas de no
conformidad, puesto que su asignacion se hace bajo la asuncion de tal etiqueta.

Ampliando este ultimo aspecto, se comenta que al ser asignadas las medidas
de no conformidad, implicitamente se estd diferenciando un objeto con etiqueta y. de
la secuencia dada, con respecto al resto. Por lo tanto, al ser calculadas todas estas
medidas de no conformidad bajo el orden (la asuncion de hipotesis) de y. como ya se
ha indicado, se construye un estadistico, probabilidad o medida de incertidumbre,
definido como p valor. Este estadistico informativo del objeto x,.; da el carécter
predictivo de la prediccion conformal y expresa al mismo tiempo, medidas de
fiabilidad como se analizara mas adelante.

En este sentido, el p_valor se puede ver como una evaluacion generalizada de
los a; con respecto al objeto (x,+1).). Pudiendo calcularse su valor mediante la

siguiente expresion:

#li=l...,n+l:a, 2, ,}
n+1

p _valor = (3.48)

Ahora bien, si se reescribe la secuencia de observaciones en (3.46) como
Z1,22, ...,Zn, haciendo coincidir el nimero de observaciones n+1, simplemente diciendo
que hay n; se transforma (3.48) en la forma como puede verse en la mayoria de los

escritos técnicos, es decir:

(3.49)
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Formalizando ahora la idea conceptual de la evaluacion hecha sobre cada a; a
partir de un p_valor, y entendiendo que las mismas son asignadas a cada objeto de la

secuencia dada, ademas de cotejar la expresion (3.49) que refleja su rango posible

desde l hasta n, se concluye, apoyados en [Vovk, Gammerman y Shafer, 2005], qué
n

si su valor tiende a uno (p_valor — 1) mas tipico es el objeto correlacionado con a;

dentro de la secuencia observada.

Esta conclusion final es interesante, ya que la evaluacion se hace en base al
objeto a predecir suponiendo la hipotesis y., lo que implica que se esté tipificando la
muestra analizada.

Se pueden formular otras definiciones para la prediccion conformal cuando es
aplicada a problemas de clasificacion [Vovk, Gammerman y Shafer, 2005]. Mas aun,
para definir un predictor conformal I, se debe prefijar el parametro ¢ como lo indica
su definicion vista en la introduccion, porque entre otras cosas, su valor tiene que ver
con el tamafno del subconjunto de datos utilizado o no excluido durante el
entrenamiento del predictor.

Se aporta ademas, que por la propiedad de regiones de prediccion anidadas y
validez vistas en [Vovk, Gammerman y Shafer, 2005], al definir la prediccion
conformal como un predictor de confianza, se obliga a este tipo de predictores a
garantizar un subconjunto eficiente y suficiente para alcanzar una prediccion valida,
por lo tanto ¢ controla el nimero de observaciones que se incluyen con anterioridad a
una prediccion.

Esto evidentemente tiene una exigencia computacional mayor porque el
predictor estd obligado, tal y como ya se ha sefalado, a incluir etiquetas en el
conjunto predictor que contengan la etiqueta verdadera, dando asi la garantia de
confianza ante una prediccion.

Un valioso analisis en este sentido se hace en [Gammerman y Vovk, 2007] al

tratarse el problema de la prediccion con confianza. A rasgos generales se indica en la

referencia citada, que en la medida que se aumente el nivel de confianza 1-¢, el
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subconjunto de etiquetas predichas debe ser lo suficientemente grande como para
contener la etiqueta verdadera.

Finalmente se indica que todos los conceptos teoricos asociados a la
prediccion conformal y resumidos en las expresiones dadas en (3.46), (3.47) y (3.49),
se pondran de manifiesto con la introduccion de algunos ejemplos practicos.
Comenzando inicialmente con un problema de clasificacion simple y luego se
profundizara en la multiclasificacion basada en la aproximacién uno versus el resto,
usando como medida de conformidad la distancia al margen de separacion que

proporciona la SVM.

3.7.2 Funcionamiento de la prediccion conformal en clasificacion

Vista la definicion previamente realizada y especifica para un problema de
clasificacion, la prediccién conformal puede verse como un algoritmo implementado
en dos capas (véase la Figura 3.18). Una primera capa que genera un conjunto de
medidas de no conformidad, de una secuencia de observaciones y un objeto a
predecir condicionadas a este ultimo. Y una segunda capa que computa estas medidas
de no conformidad, resumiéndolas en un valor informativo definido como p_valor

que lleva implicito la prediccion del objeto y medidas de fiabilidad adicionales.

Capa 1 Capa 2

f—%f—%

(X, Y1)5ee(X,5 1)
ﬁ

Algoritmo o; Algoritmo que valor, . '
(X0 0.) N — — computa los H Medida de Confianza
(SVM) e

Prediccion de etiqueta

Medida de credibilidad

Figura 3.18.- Capas de la prediccion conformal

En las siguientes secciones se analizard la prediccion conformal sin centrarse
en el concepto de capas mencionado, pero es relevante la ilustracion hecha para
entender que no es un algoritmo compacto (inico), sobre todo por las modificaciones

futuras que también serdn explicadas para lograr mejoras a nivel computacional.
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3.7.2.1 Medidas de no conformidad a partir de la distancia al hiperplano

Como ya se ha introducido, estas medidas de no conformidad®® se toman a
partir de un algoritmo de aprendizaje tradicional utilizando sus propiedades
predictivas, y basadas en estas se construye una regla que indica lo diferente que es
un objeto del resto en una secuencia de observaciones. Para el caso de las SVM,
como propiedad”’ predictiva se usan los vectores soportes conseguidos tras un
entrenamiento para resolver el problema de biclasificacion planteado por un conjunto
de datos dispuesto, incluyendo el objeto a ser predicho (véase la seccion 3.6). Al
conjunto de datos dispuesto y el objeto a predecir, se les denominara en adelante:
“conjunto observado” o simplemente “observaciones”.

Con los vectores soportes comentados anteriormente, se obtiene un hiperplano
que separa las clases dispuestas en el conjunto observado como solucion del
problema planteado. Al mismo tiempo, el hiperplano sirve para referenciar las
observaciones a partir de la distancia desde cada muestra en particular al propio
hiperplano encontrado. Como consecuencia inmediata de esto, se le ha proporcionado
a la distancia al hiperplano, capacidades predictivas. Ademads, esto sugiere que la
distancia al hiperplano se puede considerar como otra propiedad predictiva de la
SVM. Como argumento ante lo dicho, se recuerda que en la seccion 3.6.2, en las
Figuras 3.16 y 3.17 se propusieron los puntos (-3,2.5) y (-3,-2) que fueron
perfectamente identificados por su ubicacion visual. Aunque el segundo objeto (-3,-2)
no pudo ser identificado mediante la prediccion que daba la SVM (bajo la discusion
realizada en el Ejemplo 6) y se tuvo que recurrir a la distancia al hiperplano como
medida decisiva para eliminar la incertidumbre hipotéticamente creada, confirmado

de esta manera la propiedad predictiva que posee la distancia al hiperplano.

%% En las referencias bibliograficas citadas en todo la seccion en cuestion, se puede ver que cualquier
algoritmo de aprendizaje tradicional se puede implementar para conseguir medidas de no conformidad.
Sin embargo, en esta investigacion solo se utiliza la SVM para generar y asignar tales medidas de
conformidad.

" En [REAL ACADEMIA ESPANOLA] se define “propiedad” como: “Atributo o cualidad esencial
de alguien o algo. Una busqueda en google permite ampliar la definicion con: “una condicién, una
caracteristica, un estado o una facultad de algo”.
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Ahora bien, no sélo se trata de identificar un objeto particular sobre estos
planos, sino también de implementar medidas de fiabilidad para evaluar de alguna
manera la incertidumbre latente a la hora de clasificar una muestra, tal y como sugiere
la teoria de la prediccion conformal a rasgos generales. Sobre todo cuando se tienen
casos de clasificacion como el visto en el Ejemplo 6 y que fue ilustrado en la Figura
3.17.

No obstante, en este ejemplo mencionado, el punto estudiado no es de los mas
extremos, porque visualmente el objeto asterisco se inclinaba indudablemente hacia la
clase rombo y con ¢l los resultados vistos. Por esto y a manera de introducir el tema
de los escenarios de prueba, se propone un tercer punto que sea realmente dificil de

clasificar a simple vista.

Ejemplo 7. Introduccion a los escenarios de prueba de hipétesis

Con el fin de introducir los escenarios de prueba, se propone colocar punto en
las coordenadas (0,0) del plano cartesiano, donde se dibujan los datos disponibles
usados para los ejemplos referentes de las Figuras 3.16 y 3.17. Al analizar esta nueva
ubicacién con la ayuda de la SVM, se pudiera encontrar para tal objeto, la clase
correspondiente como solucion. Pese a esto, se tendria la incertidumbre nuevamente
de si el modelo inferido por el conjunto de observaciones arroja una prediccion
confiable.

Esto ocurre porque para la clasificacion efectuada en este nuevo
planteamiento de datos multiclase formulado a partir de las figuras en cuestion, es
imprescindible controlar los parametros de la SVM, pudiéndose en consecuencia
sintonizar valores inadecuados que conduzca a una clasificacion ineficiente. Y por la
ubicacion del objeto (punto en (0,0) planteado), es poco practico e improbable que a
partir de un andlisis visual sobre los cuatro escenarios de prediccion creados se
resuelva tal incertidumbre.

A la postre de esto y desde el punto de vista de la prediccion conformal se
pudiera generar una prediccion confiable, si se transforma cualquiera de los

problemas anteriormente planteados, creando escenarios adicionales que permitan
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validar alguna hipoétesis sobre a qué clase se le atribuye el objeto a clasificar. Véase

esto en la siguiente seccion.

3.7.2.2 Prueba de hipotesis a partir de escenarios basados en la distancia al
hiperplano

Para entender este tema de los escenarios y la confirmacion de hipotesis de
una manera sencilla, se propone inicialmente un ejemplo con datos biclase para
posteriormente utilizar datos multiclase y de esta manera llegar a definir de manera

practica a los multiclasificadores basados en la prediccion conformal.

Ejemplo 8. Introduccion a los escenarios de prueba de hipoétesis. Un
ejemplo con datos biclase

En la Figura 3.19 (a) se plantea un problema con datos biclase inicialmente,
conformado por cinco puntos bien diferenciados. Obsérvese las Clase +1 y -1,
definidas por los dos cuadrados negros y circulos azules respectivamente. Ademas
noétese el objeto asterisco rojo, el cual no se identifica a qué clase de figura
geométrica pertenece.

Al ver ahora la Figura 3.19 (b) se observa una linea dibujada con ayuda de la
SVM, la cual separa al objeto asterisco rojo junto con los circulos azules del resto de
las figuras geométricas (cuadrados negros). Aqui, se ha supuesto que el asterisco
pertenece a la clase circulos azules para poder inferir el modelo que dibuja tal
hiperplano. De esta manera, se define la primera hipotesis (un escenario) de que el
asterisco corresponde con la Clase +1 (un circulo azul).

Analogamente, se realiza la hipdtesis de que el asterisco pertenece a la clase
de figuras geométricas cuadrados negros, y en consecuencia se genera un segundo
hiperplano que puede separar estos objetos de los circulos azules, tal y como puede
verse en la Figura 3.19 (c). Esto define la otra hipdtesis (otro escenario) de que el

asterisco corresponde pero ahora con la Clase -1 (un cuadrado negro).
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Figura 3.19.- Creacion de escenarios para prueba de hipdtesis mediante la
distancia al hiperplano. (a) Datos disponibles. Clase +1: circulos azules, Clase -1:
cuadrados negros y objeto a predecir: asterisco rojo. (b) Hiperplano bajo la hipdtesis
que el objeto a predecir es de la Clase +1. (c) Hiperplano bajo la hipotesis que el
objeto a predecir es de la Clase -1.

Como se puede apreciar, se han creado dos escenarios de los cuales, la
hipoétesis valida sera aquella donde se confirme la maxima distancia desde el asterisco
rojo a cualquiera de los hiperplanos dibujados en la Figura 3.19 (b) o (c), bajo la
premisa de que el asterisco rojo pertenecera a aquella clase que plantee un mejor
hiperplano de separacion para el conjunto de datos observado.

Esta premisa se da, porque bajo cada hipdtesis planteada se ha condicionado
el hiperplano generado, al objeto a predecir. Esto ocurre por definicion de la SVM,
puesto que la misma debe optimizar las distancias de todos los objetos involucrados,
incluyendo las del objeto supuesto como una clase u otra (véase la seccion 3.6
relativa a las SVM). Més atin, al platear el cambio de etiquetas del objeto a predecir
(asuncion de hipdtesis), se han condicionado todas las distancias que se ven desde
cada observacion al hiperplano, en cualquiera de los dos escenarios mostrados en la
Figura 3.19 (b) y (¢).

En resumen, la premisa adoptada sera: “dados los diferentes escenarios con su
correspondiente hiperplano que separe las clases observadas, el objeto bajo hipdtesis
estara mas cerca de la clase que registre la mayor distancia desde dicho objeto
hipétesis al hiperplano”. Este criterio adoptado, puede ser corroborado en la Tabla
3.9, donde se muestra la informacioén que implica generar un modelo SVM. En las

columnas 1, 2 y 3 se tienen la informacion referente a los datos dispuestos. En la
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ultima fila de estas columnas, se muestran las coordenadas del objeto asterisco rojo
con etiqueta “+1”. V¢ase en las columnas 4 y 5, la prediccion hecha por cada modelo
generado donde se asume la hipdtesis de que el objeto asterisco rojo pertenece a la

Clase +1y -1 respectivamente.

Tabla 3.9.- Informacidon implicada al generar un modelo SVM.

Lo que Implica Generar el Modelo SVM
Prediccion Distancia al Multiplicadores Medida de No
Segun la Hiperplano bajo la de Lagrange bajo la Conformidad bajo la
Objetos Hipétesis Hipotesis Hipétesis Hipotesis
X Y Clase +1 Clase -1 Clase +1 | Clases-1 | Clase +1 Clase -1 Clase +1 Clase -1
00 | 1.0 | +1 +1 +1 1.0000 0.9994 0.1600 8.8847 -1.0000 -0.9994
1.0 | 2.0 | +1 +1 +1 1.0000 3.6648 0.4800 0 -1.0000 -3.6648
20 | 05 | -1 -1 -1 -1.0000 -3.6651 -0.6400 0 -1.0000 -3.6651
30 | 15 | -1 -1 -1 -1.0000 -0.9997 0 -3.2577 -1.0000 -0.9997
-1.5 1 0.0 +1 +1 -1 1.4000 -0.9997 0 -5.6269 -1.4000 -0.9997
p_valor 1.0 0.6

Lo que implica que cambien las distancias relativas al hiperplano de
separacion ante cada modelo. Esto se muestra en las columnas 6 y 7. Hasta aqui se
puede confirmar la hipdtesis de que la muestra en cuestion es de la Clase +1, porque
se observa que la mayor distancia al hiperplano se ha obtenido al asumir que la
hipoétesis es un circulo azul.

Quizas el lector no experimentado piense que la premisa de tomar como
valida aquella hipotesis que confirme la mayor distancia, sea apresurada, arbitraria o
simplemente trivial. Pero nada mas alejado de la realidad, esta premisa se fundamenta
en la teoria relacionada con el algoritmo de aprendizaje o predictor base, es decir la
SVM. Con su aplicacion, se ha optimizado el plano de separacion entre los objetos
usados en el problema de biclasificaciéon de en la Figura 3.19 y que incluye el
asterisco rojo como previamente se ha comentado, formulandose dos problemas en
lugar de uno, resultando como solucion dos escenarios posibles tal y como se ha
visto.

Estas soluciones encontradas para ambos problemas mediante el empleo de

;. , ., ;.. 28 .
técnicas estandar de programacion cuadratica™ como sugiere [Carmona, 2014], se

¥ Véase la seccion 3.6 donde se discute como solucionar un problema de clasificacién aplicando la
SVM.
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logran porque en el proceso se determinan los llamados multiplicadores de Lagrange
(también suelen denotarse como «;), los cuales son mostrados en las columnas 8 y 9
de la Tabla 3.9.

A través de estos valores es que se ha podido, entre otras cosas, trazar el
hiperplano de separacion para la Figura 3.19 (b) y (c¢), ya que los mismos apuntan
directamente sobre los objetos vectores soportes seleccionados como solucion dptima
que encuentra el algoritmo de la SVM al problema de separar el conjunto de datos
observado en uno u otro escenario.

Para el caso de los objetos vectores soporte como solucion al problema dado,
estos siempre tendrdn asociado un multiplicador de Lagrange o o; diferente de cero
(a;#0) segln las restricciones impuestas en la expresion (3.21) de la seccion 3.6. Al
ser las observaciones mds cercanas (los objetos vectores soporte) al hiperplano
dibujado segin la teoria estudiada sobre la SVM, por lo tanto: ‘“aquellas
observaciones que no cumplan con tal condicién de ser un vector soporte, son
muestras consideradas alejadas del hiperplano”.

Con esto se puede confirmar que el objeto hipotesis, visto en la Figura 3.19
(b), estd obviamente distanciado. Por las dudas que puedan quedar por lo revelado, se
puede contrastar el valor «; (a=0) mostrado en la ltima fila de la columna 8 en la

Tabla 3.9, para validar de esta manera la premisa escrita.

3.7.2.3 Asignacion de medidas de no conformidad a partir de la distancia al
hiperplano

Vistos los diferentes escenarios planteados en el apartado anterior, propiciados
por la asuncion de hipotesis, y entendiendo la forma como se reflejan las diferencias
significativas en la distancia de cada objeto del conjunto de datos observado al
respectivo hiperplano de separacion, ademas de permitir la comprobacion de la
distancia mas extrema de un objeto hipdtesis, toca ahora convertir tales distancias en

medidas de no conformidad.
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Esto se puede hacer pensando en el concepto del p_valor visto en la expresion
(3.48) que no es mas que un resumen informativo de la tipicidad® de un objeto,
pudiéndose ver desde varios angulos. Uno, el dado en [Vovk, Gammerman y Shafer,
2005] donde se indica que ‘“el p valor es una medida de cudn extraiio” es un
“ejemplo de prueba” (objeto) “cuando se le da una determinada clasificacion”,
seflalando ademas que su valor “dice la probabilidad de observar” las medidas de no
conformidad bajo el orden de que el objeto de prueba es la clasificacion correcta.
Dos, lo dicho en [Saunders, Gammerman y Vovk, 1999], qué el p valor es “la
fraccion de los ejemplos en una secuencia tan disconforme como el” objeto a
predecir.

Utilizando esto dos puntos de vista como argumento, se puede entonces
adaptar las distancias desde cada objeto al hiperplano de separacion vistas en las
Figuras 3.19 (b) y (c), de tal manera que reflejen de alguna forma lo extrafio que es el
asterisco rojo en la Figura 3.19 (b) al ocupar la distancia mas larga de los dos
escenarios, ademas de medir por esta via la fraccion del resto de los objetos que son
tan igual o mas extremos que ellos mismos.

Es asi como se formaliza la regla que asigna las medidas de no conformidad a

partir de la distancia al hiperplano, pudiéndose escribir como sigue:

. {_ |d| si Ypredicha = YC (350)

o + |d| Si Ypredicha # yc

Donde d es la distancia desde un objeto cualquiera hasta el hiperplano, y,edicha
es la etiqueta pronosticada por la SVM, e y. es la etiqueta de clase, que para el caso
del objeto a pronosticar, se ha supuesto para los dos escenarios. Si se observan las
columnas 10 y 11 de la Tabla 3.9, alli se encuentran las medidas de no conformidad

obtenidas a partir de la expresion (3.50) para los datos del Ejemplo 8.

** En este trabajo se da por entendido que la tipicidad esté relacionada por algo que es tipico, extremo
0 extrafo.
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Antes de computar estos valores de no conformidad usando la expresion
(3.49) bajo la hipotesis supuesta para cada objeto a pronosticar y asi determinar la
fraccion por columna de las observaciones que estdn tan cercanas o mas como el
propio objeto bajo hipotesis, se explicarda metaforicamente el sentido practico de todo
lo sefialado.

Para ello, véase al escenario propuesto en la Figura 3.19 (b) y notese que se
tienen cuatro muestras que estan mas cercanas al hiperplano que el propio asterisco
rojo. Es decir, estas cuatro observaciones pueden confirmar que el objeto bajo
hipotesis (se asume que es un circulo azul) es extrafio o extremo. Para el caso de la
Figura 3.19 (c), solo se cuenta con dos observaciones que estan tan cercanas o mas
del hiperplano correspondiente, y aunque tal fraccion puede confirmar que el objeto a
pronosticar bajo la otra hipotesis (se asume ahora, que es un cuadrado negro) es
extrafio, no tendrian la potencia suficiente®® para ratificarlo.

Al final de la columna 10 de la Tabla 3.9 esta representada una parte de la
metafora, al reflejarse la fraccion de las observaciones que indican para este escenario
lo extrafio que es el objeto bajo hipotesis, al sumar todos aquellos valores que sean
mayores o iguales a -1.4, dando un p_valor igual a 1 (p_valor=1). Véase que se ha
incluido en tal suma el objeto bajo estudio. Para la otra parte de la metafora, lo propio
se hizo al final de la siguiente columna ya mencionada, obteniendo un p_valor de 0.6

(p_valor=0.6).

3.7.2.4 La prediccion y las medidas de fiabilidad: confianza y credibilidad

En la Tabla 3.9 también se observan dos p_valor, de los cuales por todo el
analisis hecho y bajo los argumentos sefialados con anterioridad, se ha tomado el
mayor p valor, concluyendo con esto que el asterisco rojo pertenece a la clase de
circulos azules.

Para el caso del ejemplo en cuestion (Ejemplo 8) sélo se tienen dos clases.

Pero, si se generaliza el concepto para mas de dos clases ¢ presentes en un conjunto

3% La frase “potencia suficiente” se atribuye en esta tesis al mayor numero de muestras posibles que
confirmar lo alejado que esta un objeto bajo hipotesis. Esta confirmacion se da por implicita, porque
las muestras realmente estan tan cercanas o mas que el propio objeto estudiado.
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de datos observados donde se debe predecir una etiqueta y,., entonces se tendria como
resumen a un conjunto de p valor. Es decir, existirian tantos p_valor como clases
existan. Por lo tanto, la etiqueta y. correcta, pertenecera al conjunto de datos

observados que obtenga el maximo p_valor, pudiendo escribirse esto como sigue.

y=v.|max{p valor, _p valor.} (3.51)

Ademads de esto, también se tienen que tomar las medidas de fiabilidad que
para el caso de una prediccion puntual conseguida, mide la fuerza con la cual se
asume la decision en cuanto a la fraccion de observaciones que aportan informacion
ante la prediccion. Muchos autores afirman que estos valores estiman la calidad de la
prediccion hecha como por ejemplo [Saunders, Gammerman y Vovk, 1999].

Seglin la teoria, como medida de credibilidad se debe tomar el mayor p_valor
encontrado [Saunders, Gammerman y Vovk, 1999]. Por lo tanto la credibilidad para
el Ejemplo 8 tiene un valor igual a uno (Cred=1). Traduciendo esto a un problema
multiclase, se tendria que la credibilidad debe coincidir con el maximo p valor

encontrado, pudiéndose escribir directamente como P;. Por lo tanto:

Cred=P; (3.52)

Por otro lado, para el valor de la confianza se recurre al segundo maximo
p_valor [Saunders, Gammerman y Vovk, 1999] que por comodidad se escribe como
P, Siendo entonces el calculo de la confianza igual a uno menos el segundo p_valor.
Para el Ejemplo 8, tal confianza da como resultado 0.4 (Conf=0.4) y generalizado a
un problema multiclase, después de obtener al segundo maximo p_valor (P,), se tiene

el valor de la confianza:

Conf=1-P, (3.53)
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Para finalizar, se recuerda que por definicion al inferir el predictor 77,
necesariamente debe ser prefijado el pardmetro & o nivel de significacion.

Comentarios sobre esto se dejaron en la definicion hecha en la seccion 3.7.1.

3.7.3 Multiclasificacion con prediccion conformal

En la seccion 3.6.2, se analizo el problema de multiclasificacion mediante la
SVM pero sin utilizar predicciones con mediadas de fiabilidad. Posteriormente se
analizd, como obtener predicciones confiables (seccion 3.7.2) en un problema biclase,
al introducir lo que se denomin6 “escenarios de prueba de hipotesis™.

Ahora se analizara el problema multiclase, sin embargo la metodologia de los
“escenarios de prueba de hipotesis” no puede ser aplicada directamente a un
problema multiclase, si no se realizan modificaciones que introducen escenarios
adicionales. Para comprender estas modificaciones, a continuacion se vera un
ejemplo donde fallaria el concepto inicial de los escenarios de prueba de hipotesis ya

Vistos.

Ejemplo 9. Introduccion a los escenarios de prueba de hipdtesis. Un
ejemplo con datos multiclase fallido

En la Figura 3.20 se muestra un conjunto de datos multiclase conformado por
seis puntos, distribuidos en tres grupos de figuras geométricas (Clase 1: circulos,
Clase 2: cuadrado y Clase 3: rombos), y un objeto asterisco rojo que debe ser
identificado en alguna de las clases de las figuras mencionadas.

En este caso de datos multiclase, se puede usar un predictor conformal para
decidir a qué grupo pertenece el objeto a clasificar, pero se deben tener presente dos
aspectos:

e El primero, es el hecho de que al estar en presencia de un problema
multiclase, se tiene que aplicar alguno de las dos aproximaciones vistas en la
seccion 3.6.2. En particular se utilizard la aproximacion uno versus el resto.

e El segundo, es que ahora no se va a usar simplemente una SVM para hacer la
prediccion, sino que se desea conseguir predicciones con medidas de

127



fiabilidad y por lo tanto, hay que asumir de alguna forma que el asterisco rojo
pertenece a una clase determinada, y en contra de tal hipdtesis plantear

también, que no pertenece a las otras dos clases.

4
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2r o Q
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o
4 <
-4 -2 0 2 4

Figura 3.20.- Datos disponibles para la creacion de escenarios en un problema
multiclase. Clase 1: circulos, Clase 2: cuadrados, Clase 3: rombos, asterisco: punto a
identificar.

Segun estos dos aspectos, al razonar como se hizo en el Ejemplo 8, se
obtendrén los seis escenarios mostrados en la Figura 3.21 (a), (d), (g), (¢), (b) y (c)*".
Si se observa bien la secuencia de estos escenarios, se podrd notar que se han
formulado seis hipdtesis como se indica en la Tabla 3.10. Las primeras tres hipotesis
expresan que el objeto asterisco pertenece a las figuras geométricas circulo, cuadrado
y rombo respectivamente. Y las otras tres expresan que el objeto asterisco no

pertenece a tales figuras geométricas respectivamente.

Tabla 3.10.- Forma incorrecta de formular hipotesis segun los escenarios de prueba
de hipotesis para los datos multiclase de la Figura 3.20.

Escenario Formula que Escenario Formula que
(a) *€ 0 (e) * 0
(d) *€Q (b) * 0
(2) *€Q (c) * 0

3! Los escenarios (e), (b) y (c) son iguales a (h), (i), (f) respectivamente.
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Ademas y como consecuencia de estos escenarios mostrados, se tendran las
distancias al hiperplano, y a partir de la expresion (3.50) se asignaran las
correspondientes mediadas de no conformidad, logrando finalmente un p valor
como resumen a través de la expresion (3.49) para cada conjunto observado (en cada

escenario) segun la hipotesis asumida.

-4 2 0 2 4 4 2

0
(® (h)

2 4 -4 -2 2 4

o0
(@)
Figura 3.21.- Mapas de prediccion posibles producido por los hiperplano j(x)
inferidos con los datos observados en la Figura 3.20. Clase +1: signo de suma “+” en

(Y324

color azul. Clase -1: punto “.” en color rojo.
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De todos los p_valores encontrados segun lo visto con anterioridad, se debe
tomar, tanto la prediccion como las medidas de confianza y credibilidad. Sin
embargo, se puede demostrar que este analisis puede conducir a una encrucijada, no
pudiendo hallar una respuesta satisfactoria. Todo ello debido principalmente a que en
un problema multiclase no necesariamente se debe aplicar un kernel lineal como el
usado para plantear los referidos mapas de la Figura 3.21.

Para confirmar todo esto, se deja un resumen en la Tabla 3.11 de las medidas
de no conformidad conseguidas a partir de las distancias al hiperplano obtenidas para
los seis escenarios mostrados, con su respectivo p valor. Notese que existen un
p_valor alto (0.4285), pero apunta a un escenario que indica que el objeto asterisco
no es un circulo. Los otros dos p_valores altos son iguales (0.2857), pero ambos se
contradicen ya que apuntan a los escenarios donde se tienen las hipdtesis de que le
objeto asterisco “es un rombo” y “no es un rombo” respectivamente. Finalmente se
tiene cuatro p_valores también iguales (0.1429), dejando este analisis como ya se ha
indicado en una encrucijada. Al ver todo esto surge la pregunta: ;Cémo se toma la
prediccion del objeto asterisco?.

En conclusion, se deja en evidencia que la metodologia de los “escenarios de
prueba de hipdtesis” aplicados en la seccion 3.7.2 al problema biclase, no resuelven el

problema multiclase planteado en este ejemplo fallido.

Tabla 3.11.- Medidas de no conformidad obtenidas a partir de la distancia al
hiperplano encontradas para los escenarios de la Figura 3.21 (a), (d), (g), (e), (b) y (c)
con sus correspondientes p_valores.

Objetos Medida de No Conformidad bajo la Hipétesis de que el Asterisco

Es Es Es No es No es No es

Y Circulo Cuadrado Rombo Circulo Cuadrado Rombo

2.0 | 2.0 Circulo -16.9916 -0.9997 -1.0004 -0.9995 -1.0005 -4.0000
30 | 3.0 Circulo -22.9887 -1.9994 -1.6673 -1.7421 -1.0579 -5.0000
-3.0 | 3.0 Cuadrado -0.9997 -9.9960 -1.6667 -0.9998 -1.0002 -5.0000
4.0 | 20 Cuadrado -6.9968 -0.9956 -0.9998 -1.7424 -1.0577 -4.0000
-0.5 | -3.0 Rombo -2.9987 -0.9997 -2.3338 -1.5710 -1.5710 -1.0000
0.5 [ 4.0 Rombo -0.9997 -3.9986 -3.0005 -1.3996 -2.1996 -2.0000
-0.5 | -1.0 Asterisco -0.9994 -0.9995 -1.0002 -0.9998 -0.9998 -1.0000
p_valor 0.1429 0.1429 0.2857 0.4285 0.1429 0.2857
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3.7.3.1 Multiclasificacion con prediccion conformal. Escenarios de prueba de
hipotesis adicionales y aproximacion modificada uno versus el resto

La dificultad vista en el fallido Ejemplo 9, radica en el hecho de que se han
formulado mal las hipotesis. Esto ha ocurrido porque se estaba pensando en un
problema biclase, cuando realmente se esta en presencia de un problema multiclase.
Por lo tanto, la forma correcta de plantear las hipotesis, conduce a tener nueve
formulaciones como se puede observar en la Tabla 3.12 y no seis como se vio en la
Tabla 3.10.

Para que esto ocurra, es imprescindible contar con escenarios de prueba de
hipdtesis adicionales. Por esta razon se tienen nueve escenarios en la Figura 3.21,
pero en el fallido Ejemplo 9, sélo se usaron seis. Claramente, se puede pensar que
seguira existiendo el mismo problema de no poder identificar el objeto asterisco en
alguna de las clases asociadas a las figuras geométricas, porque ahora en vez de tener
seis p_valores que analizar, se tendran nueve e indudablemente, la encrucijada que se
tenia inicialmente aumenta su dificultad.

Sin embargo y alternativamente a la dificultad vista en el Ejemplo 9, se
plantea para resolver el problema de prediccion multiclase, el uso de la expresion

vista en [Vovk, Gammerman y Shafer, 2005], la cual se escribe como:

A((xlayl)a""(xn’yn)’((xn+l’yc)): (354)
AA((x), L, Do (X, )5 (5,005 V) +

1-2

|Y|_1 Z A((xl’[yl-)""’(xn’[yc)’((xnmylc))

Ve#Ve

1 si xey,

Con y, z{—l,—i-l}, con [/ :{ ,y4=[0,1]

0 si xey:‘

Con un analisis minucioso de la expresion (3.54) se puede ver que los nueve
escenarios creados bajo las hipotesis formuladas en la Tabla 3.12, son organizados de

manera diferente para obtener directamente un p valor por cada clase (de objeto:
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circulos, rombos y cuadrados), en vez de los dos que se conseguian con la logica
aplicada originalmente en el problema biclase (véase la seccion 3.7.2).

Al aplicando esta nueva logica sobre el fallido Ejemplo 9 donde se tienen tres
clases, se consigue finalmente reducir a tres p_valores en vez de los seis que ya se
habian obtenido. Con estos tres p_valores si se podria obtener la prediccion y las

medidas de confianza y credibilidad correspondientes.

Tabla 3.12.- Forma correcta de formular hip6tesis segn los escenarios de prueba de
hipotesis para los datos multiclase de la Figura 3.20.

Escenario Formula que Escenario Formula que Escenario Formula que
(a) *€o (b) * O (c) * 0
(d) *€o (e) * 0 6] * 0
(2) *€Q (h) * 0 (i) * 0

El andlisis minucioso de la citada expresion (3.54), revela la suma ponderada
que se efectlia con las medidas de no conformidad ya obtenidas y que fueron
asignadas a partir de las distancias al hiperplano que muestra cada escenario en la
Figura 3.21, pero organizando los datos observados bajo el orden {(a), (b), (c)}, {(d),
(e), (O}, {(g), (h), (1)} (véase horizontalmente la Figura 3.21). El resumen final
logrado al organizar los escenarios en este orden previsto, permite hallar los tres

p_valores comentados. Véase la siguiente expresion como referencia:

p_valor_1=resumen de los escenarios {(a), (b), (c)} (3.55)
p_valor 2=resumen de los escenarios {(d), (e), ()}

p_valor 3=resumen de los escenarios {(g), (h), (i)}

Hay que hacer notar, en el andlisis correcto realizado sobre el problema
multiclase, que los escenarios se plantean en el orden previsto, pero la asignacion de
medidas de no conformidad es independiente, y se sigue haciendo en esta
investigacion bajo la expresion (3.50). Ademas se indica que en la expresion (3.54),

las medidas promediadas de no conformidad obtenidas por las hipotesis alternativas
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formuladas e ilustradas en los escenarios {(b), (c)}, (e), (f)}, (h), (1)}, contribuyen de
manera moderada a las hipotesis principales seglin el valor del pardmetro /.

Esto ultimo establece el unico inconveniente que aparece debido a este
enfoque, teniéndose en consecuencia que controlar el pardmetro 4 ya que su valor
puede ir desde cero hasta uno (4=(0,1)), a parte del control de los parametros propios

que deben ajustarse por el kernel usado en el método subyacente™.

Ejemplo 10. Analisis correcto de los escenarios de prueba de hipétesis en
problemas con datos multiclase

Para poner de manifiesto los conceptos que deben ser correctamente
considerados en el problema multiclase, se plantean nuevamente los datos del
Ejemplo 9 donde se hizo un analisis fallido a proposito, pero ahora se presenta el
estudio y los resultados correctos que logran clasificar el asterisco rojo dibujado en la
Figura 3.20.

Al razonar bajo la vision de la expresion (3.54) se apreciara en la Tabla 3.13,
las nuevas medidas de no conformidad obtenidas para un valor de 4 igual a uno (/=1).
El valor de 4 se ha fijado después de explorar su espacio posible para identificar
efectivamente la muestra desconocida, y asumiendo por supuesto las hipotesis
planteadas en la Tabla 3.12.

Viéndolo detenidamente, con el valor de 4 y las mismas medidas de no
conformidad presentadas en la Tabla 3.11, se han obtenido las nuevas medidas de no
conformidad de la Tabla 3.13. Este comentario es importante porque no se han
determinado nuevos hiperplanos, de hecho se han usado las mismas reglas inferidas
conseguidas usando un kernel lineal® bajo el mismo ajuste. Esto se notd, al filtrar los
datos internos manejados por el coédigo y ver que se tienen las mismas distancias al
hiperplano tanto para el Ejemplo 9 como para el propio Ejemplo 10 que se esta

presentando.

% Recuérdese que en esta investigacion se estd usando la SVM como método subyacente, y las
medidas de no conformidad presentadas en los ejemplos se han obtenido a través de la libreria
LIBSVM, que fue compilada para trabajar con MATLAB.

3 El parametro ¢ en la libreria LIBSVM se colocé alto después de haber explorado sus posibles
valores.
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Tabla 3.13.- Medidas de no conformidad obtenidas a partir de la distancia al
hiperplano segtn el enfoque dado por la expresion (3.54), con sus correspondientes
p_valores.

Objetos Medida de No Conformidad

Escenarios {(@),(b),(0)} {(d).(e),(0)} {(@),(h),(D}

X Y Es Circulo Es Cuadrado Es Rombo
20 | 2.0 Circulo -16.9916 -0.9997 -1.0004
30 | 3.0 Circulo -22.9887 -1.9994 -1.6673
-3.0 | 3.0 Cuadrado -0.9997 -9.9960 -1.6667
4.0 | 20 Cuadrado -6.9968 -0.9956 -0.9998
-0.5 | -3.0 Rombo -2.9987 -0.9997 -2.3338
0.5 | 4.0 Rombo -0.9997 -3.9986 -3.0005
-0.5 | -1.0 Asterisco -0.9994 -0.9995 -1.0002
p_valor 0.1429 0.1429 0.2857

Lo tnico que ha cambiado, es la manera de organizar las distancias al
hiperplano planteadas por las hipdtesis formuladas en la Tabla 3.12, y promediadas
por la expresion (3.54) que propicia la obtencion de un p valor a partir de la
hipoétesis principal y la contribucion de dos hipotesis alternativas generada alrededor
de cada clase.

Con esto se concluye el estudio de la prediccion conformal, observando que
ahora si se ha obtenido un resultado concreto de prediccion para el problema
multiclase del Ejemplo 9, el cual indica que el asterisco rojo pertenece a la clase
rombo, puesto que se obtiene inequivocamente un valor maximo de los tres p_valores
presentados también en la Tabla 3.13. Al mismo tiempo, se obtienen las medidas de
credibilidad y confianza, cuyos valores son 0.2857 y 0.8571 seglin las expresiones
(3.52) y (3.53) respectivamente.

El valor de credibilidad proporciona, segun la teoria vista y referenciada, que
la muestra no es conforme con todas las observaciones vistas. Logicamente es lo que
ocurre porque s6lo una muestra confirma junto con el propio objeto asterisco en el
escenario (g) de prediccion, que realmente tal observacion desconocida es extrema
(estd alejada). Esto no ocurre en los otros escenarios (a) y (d) porque la potencia es
débil, ya que la muestra que confirma en tales escenarios que el objeto asterisco es
extremo, es la propia muestra bajo hipotesis porque el resto son ain mas extremos

(Véase la Tabla 3.11).
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Por su parte, el valor de la confianza explica que, en los escenarios donde se
excluyen las etiquetas, las mismas no son las correctas. Para entender este concepto,
véanse los casos donde se tiene poca informacion (pocos datos) porque los ejemplos

excluidos son mas extremos que el propio objeto.

3.8 LA PREDICCION CONFORMAL INDUCTIVA

La prediccion conformal inductiva es una modificacion realizada sobre el
algoritmo tradicional de la prediccion conformal que permite acelerar, por decirlo de
alguna manera, el tiempo de computo en problemas tanto de clasificacion como de
regresion.

Esta modificacién propuesta como muy bien se indica en [Papadopoulos,
2008], se hace en base al costo computacional que debe pagar la prediccion
conformal por su enfoque transductivo [Cherkassky y Mulier, 2007] en el momento
de inferir la regla que arroja una prediccién puntual a partir de un conjunto de datos
disponibles.

En teoria, la ineficiencia de la prediccion conformal definida bajo el enfoque
transductivo, se presenta al examinar muestra por muestra de un conjunto de datos
disponibles para construir el predictor, “cada vez** que va a estimar la etiqueta de un
objeto nuevo desconocido [Vovk, Gammerman y Shafer, 2005]. A pesar de esto, el
procedimiento se justifica y es utilizado en los casos donde no se tiene conocimiento
a priori del contexto que origina los datos, cosa que imposibilita la estimacion de un
modelo por induccion [Cherkassky y Mulier, 2007] teniendo que invocarse el

principio de transduccion.

3.8.1 Prediccion conformal inductiva en clasificacion
Si se analiza el problema desde el punto de vista propuesto en la introduccion
realizada en la seccion 3.7.2 donde se presentd la prediccion conformal como un

algoritmo de dos capas (véase la Figura 3.18), se observa que el problema de

** Para cada objeto nuevo a estimar su etiqueta la prediccion conformal repite el examen sobre los
datos observados.
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ineficiencia infringido por la inferencia del modelo en forma transductiva se presenta
en la primera capa.

En esta capa, se usa la SVM como método subyacente, que para el caso de la
clasificacion de datos manejada en esta investigacion permite generar el modelo del
hiperplano de separacion, y a partir del mismo, se determinan las denominadas
distancias al hiperplano. Cabe recordar que en la seccion 3.7, este procedimiento se
debe repetir cada vez que se deba estimar la clase de un nuevo objeto debido a la
asuncion de hipotesis que son manejadas por la prediccion conformal. También se
debe tener presente, que la obtencion del modelo del hiperplano se concreta aplicando
técnicas estdndar de programacion cuadritica para hallar los multiplicadores de
Lagrange, y en consecuencia determinar los vectores soporte (véase la seccion 3.6).

Computacionalmente, todo este proceso recordado en el parrafo anterior,
consume tiempos excesivos, agudizdndose cuando la cantidad de datos es
considerable. Y es aqui especialmente, donde se dan las modificaciones principales
sobre la prediccion conformal, para lograr que la inferencia del modelo se realice bajo
un enfoque inductivo [Cherkassky y Mulier, 2007].

Es importante notar que desde el punto de vista practico, no s6lo se modifica
el proceso de inferencia del modelo que se hace de manera transductiva en la
prediccion conformal, cambidndolo ahora por un enfoque inductivo y con esto
construir la prediccion conformal inductiva. Sino que, también se debe modificar en
la primera capa, el proceso previo referente a la organizacion del conjunto de datos
dispuesto, el cual debe ser dividido en dos partes: el conjunto de entrenamiento
propio y el conjunto de calibracion [Papadopoulos, 2008].

Con el conjunto de entrenamiento propio, se genera por induccion la regla de
aprendizaje o hiperplaho de separacion fi(x). Luego, la regla de aprendizaje es usada
para generar las distancias al hipeplano a partir del conjunto de calibracion y el nuevo
objeto a predecir; y con la ayuda de la expresion (3.50) se obtienen las medidas de no
conformidad. Estas modificaciones comentadas a rasgos generales pueden apreciarse
en la Figura 3.22 (véase también la Figura 3.18 para que compare y note los cambios

introducidos).
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Capa 1

— —
X V1 )seees (X005 Vi) Algoritmo hi(x) h(x) o
—— subyacente —— —
(SVM)
('xm+17ym+l)5"’7('xn7yn) f

(‘xn+1 ’ yL)

Figura 3.22.- Modificaciones en la capa 1 de la prediccion conformal.

Como comentario final se pueden apreciar varios detalles:

Los datos se dividen bajo el supuesto de que se generan mediante un proceso
IID (se asignan las muestras a cada conjunto aleatoriamente).

Si los datos disponibles a dividir son #: el conjunto de entrenamiento propio
contendrd m muestras, por lo tanto el conjunto de calibracion debe
conformarse con las restantes n-m muestras (véase la Figura 3.22).

Con el conjunto de entrenamiento propio se genera el modelo de hiperplano
h(x) solo una vez. La reduccion del costo computacional radica aqui.

Con el modelo f(x) se calculan las distancias al hiperplano, tanto para el
conjunto de calibracion, como para el objeto nuevo a ser predicho.

El proceso que permite el célculo de las distancias al hiperplano (lea el punto
anterior), se puede replantear de tal manera que se reduzca el costo
computacional. Esto es posible, si se crea un algoritmo que s6lo permita
determinar una tnica vez tales distancias a partir del conjunto de calibracion.
Esto no aplica para cada objeto a ser predicho. Nota: este tipo de algoritmo
fue disefiado e implementado en esta investigacion.

Calculadas las distancias al hiperplano, se asignan las correspondientes
medidas de no conformidad a;, haciendo uso de la expresion (3.50).

La segunda capa vista en la prediccion conformal no se modifica (Véase la
Figura 3.18). La misma se sigue usando para computar las medidas de no

conformidad o; haciendo uso de la expresion (3.49), consiguiendo de esta
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forma los p_valores, para finalmente obtener la prediccion y las medidas de
confianza y credibilidad, tal y como se explicd en la seccion dedicada a la

prediccion conformal.

Ejemplo 11. Contraste entre los resultados obtenidos en el Ejemplo 10
mediante la prediccion conformal y los nuevos resultados obtenidos con la
prediccion conformal inductiva

Con el fin de contrastar el funcionamiento de la prediccion conformal
inductiva frente a la prediccion conformal, se tomaron los datos dispuestos en la
Figura 3.20. Con el conjunto de datos completo como se observa en la Tabla 3.14, se
ajustd el modelo bajo la prediccion conformal usando como medida de no
conformidad, la aproximacion modificada uno versus el resto vista en la expresion
(3.54). Estas medidas fueron asignadas con ayuda de la expresion (3.50) a partir de la
distancia al margen de separacion que determina la SVM al ser usado como algoritmo
subyacente con kernel lineal (pardmetros®>: ¢=0.010 y 1=0.3).

Al final del entrenamiento se logra con ayuda del modelo inferido, clasificar
el asterisco como un rombo entre el resto de las figuras geométricas (circulos y
cuadrados), gracias a que el p valor mas alto (p_valor=0.7143) se detect6 en esa
clase como se puede comparar entre las fila 1, 2 y 3 de la Tabla 3.15. El mismo
p_valor mas alto sera la medida de credibilidad (Cred=0.7143), y el segundo p_valor
la confianza (Conf=0.8571) como se muestra en la fila 2 y 3 de la Tabla 3.16.

Continuando con el ejemplo para lograr el contraste propuesto, se toma
nuevamente el conjunto de datos de la Figura 3.20, procediendo a su division para
conformar con tres de las seis observaciones el conjunto de entrenamiento propio
(PTS), y con el resto el conjunto de calibracion (CS).

Empleando el conjunto de datos marcados con PTS en la Tabla 3.14, se ajust6

el modelo bajo la prediccion conformal inductiva, consiguiendo el hiperplano /(x)

3% En todos los ejemplos vistos en esta tesis, los parametros kernel y A fueron optimizados mediante un
algoritmo de iteracion que explora sus valores posibles hasta lograr buenos resultados referentes a
medidas de fiabilidad y/o porcentaje de aciertos (clasificaciones correctas) altas.
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mediante la SVM con kernel lineal, manteniendo el valor del parametro ¢ encontrado
con anterioridad (¢=0.010).

A continuacion se tomaron los datos marcados con CS y el objeto a clasificar
(CP) mostrados también en la Tabla 3.14, para determinar las medidas de no
conformidad empleando la aproximacion modificada uno versus el resto vista en la
expresion (3.54), conservando el valor del parametro 4 en 0.3 (4=0.3) y usando la
expresion (3.50) para asignar las medidas de no conformidad a partir de la distancia al

hiperplano /(x) inferido.

Tabla 3.14.- Datos de la Figura 3.20 usados para contrastar la prediccion conformal
con la prediccion conformal inductiva. PTS*: datos del conjunto de entrenamiento.
CP*: dato a predecir. PTS: datos del conjunto de entrenamiento. CS: datos del
conjunto de calibracion. CP: dato a predecir.

Datos usados por el modelo a partir de la
X Y Prediccion Conformal Predicciéon Conformal Inductiva
20 | 2.0 Circulo PTS* PTS
3.0 3.0 Circulo PTS* CS
3.0 | 3.0 Cuadrado PTS* PTS
-4.0 | 2.0 Cuadrado PTS* CS
-0.5 | -3.0 Rombo PTS* CS
0.5 | 4.0 Rombo PTS* PTS
-0.5 | -1.0 Asterisco CP* CP

Realizado todo esto, se confirma que la prediccion conformal inductiva
también identifica al asterisco rojo como un rombo, al arrojar el p_valor mas alto para
esta clase (p_valor=0.75) entre el resto de las figuras geométricas (circulos y

cuadrados). Esto se puede corroborar al contrastar las filas 4, 5 y 6 de la Tabla 3.15.

Tabla 3.15.- Resumen de los p_valores obtenidos al clasificar el asterisco propuesto
en la Figura 3.20 bajo el modelo de la prediccion conformal y la prediccion
conformal inductiva.

Resumen de los p_valores obtenidos
al clasificar el asterisco bajo el modelo de la

Prediccion Conformal Prediccion Conformal Inductiva
Circulo Cuadrado Rombo Circulo Cuadrado Rombo
0.1429 0.1429 0.7143 0.2500 0.2500 0.7500
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Notese ademas dos detalles interesantes. Primero, se ha elevado la medida de
credibilidad a 0.75 (Cred=0.75) como puede verse en la fila 5 de la Tabla 3.16.
Segundo, y aunque se nota una reduccion de la confianza de 0.85 a 0.75 (nueva
Conf=0.75) como se puede cotejar al comparar las filas 3 y 6 de la Tabla 3.16, aun
ésta sigue siendo alta (Conf ~1).

Tabla 3.16.- Resumen de las medidas de fiabilidad que identifican al asterisco
propuesto en la Figura 3.20 como un rombo bajo el modelo de la prediccion
conformal y la prediccion conformal inductiva.

Resumen de las medidas de fiabilidad que identifican al
asterisco como un rombo bajo el modelo de la

Prediccion Conformal Prediccion Conformal Inductiva
Prediccion Credibilidad Confianza Prediccion Credibilidad Confianza
0.7143 0.7143 0.8571 0.7500 0.7500 0.7500

Como se ha visto, la prediccion conformal inductiva ha logrado bajo
condiciones similares, garantizar tanto la prediccion del objeto asterisco como las
medidas de fiabilidad; manteniéndose cercana a su predecesora, la prediccion
conformal, al reflejar valores cercanos y validos.

Adicionalmente a esto, y como justificacion principal para aplicar la
prediccion conformal inductiva, se compararon los tiempos de procesamiento
invertidos por cada método, desde el entrenamiento hasta la clasificacion obtenida
con sus respectivas medidas de fiabilidad.

Esta comparacion se distingue en la Tabla 3.17, notando que la prediccion
conformal invierte para la clasificacion en cuestion, un tiempo de 0.026 segundos,
mientras que la prediccion conformal inductiva propicia un costo computacional para

hacer el mismo trabajo de 0.011 segundos.

Tabla 3.17.- Costo computacional para lograr clasificar el asterisco propuesto en la
Figura 3.20 como un rombo bajo el modelo de la prediccion conformal y la
prediccion conformal inductiva.

Costo computacional bajo el modelo de la
Predicciéon Conformal Prediccién Conformal Inductiva
0.026 segundos 0.011 segundos
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Tal vez, alguien con poca visidon pudiera preguntarse si vale la pena todo el
esfuerzo hecho para modificar la prediccion conformal y asi conquistar la predicion
conformal inductiva, tan s6lo para reducir a un poco mas de la mitad, los tiempos
insignificantes reflejados en este Ejemplo 11.

Sin embargo y como se verd en el Capitulo IV, donde se explicara el
desarrollo de un multiclasificador para procesar imagenes provenientes del
dispositivo de fusion termonuclear TJ-II ubicado en el CIEMAT de Espaiia, la
prediccion conformal inductiva puede reducir drasticamente el tiempo de computo
invertido respecto a la prediccion conformal, en aplicaciones donde clasifican datos
masivos multidimensionales, manteniendo la calidad de las predicciones al reflejar

buenas medidas de fiabilidad.

3.9 LA PREDICCION VENN

Los predictores Venn, son predictores multiprobabilisticos bien calibrados y
pertenecen a la familia de los predictores conformales. Estos se combinan con
clasificadores convencionales para obtener predicciones, y a diferencia de la
prediccion conformal que proporciona medidas de fiabilidad las cuales no son
probabilidades directas; la predicciéon Venn dispone de estimaciones que evaltian el
error cometido al construir distribuciones de probabilidades para cada etiqueta
predicha de un objeto desconocido.

Para la etiqueta verdadera del objeto nuevo desconocido, las distribuciones de
probabilidades definen un intervalo acotado de probabilidades donde esta contenida
la misma [Vovk, Gammerman y Shafer, 2005] [Nouretdinov et al, 2012]. Esto se
logra, similarmente a la prediccion conformal, ya que la prediccion Venn hace
predicciones sobre el objeto nuevo, adaptandolo al conjunto de datos disponibles,
solo requiriendo que sean independientes e idénticamente distribuidos [Vovk,
Gammerman y Shafer, 2005].

Sin embargo, la idea general de los predictores Venn segin [Nouretdinov et

al, 2012], se centra en que el algoritmo que lo implemente debe dividir el conjunto de
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datos dispuesto en categorias®®. Cada categoria asignada dependera de la implicacién
de un objeto con el resto de las observaciones contenidas en el conjunto completo.

Para el caso del objeto nuevo a clasificar se asume una hipotesis por categoria.
Luego se clasifica el nuevo objeto en una de las categorias, usando la frecuencia
asociada por categoria como distribuciones de probabilidades de la etiqueta para el
nuevo objeto. Al final se tendran tantas distribuciones como categorias.

Dadas las categorias (o divisiones), cada observacion del conjunto completo
debe ser clasificada incluyendo el objeto nuevo bajo hipdtesis en una division
mediante algiin algoritmo de aprendizaje automatico tradicional denominado como
taxonomia. La taxonomia seleccionada funciona al estilo de los algoritmos
subyacentes usados en la prediccion conformal [Vovk, Gammerman y Shafer, 2005].

Teniendo en cuenta esto, cualquier algoritmo de aprendizaje puede ser usado
como taxonomia, entre los cuales tenemos: las redes neuronales artificiales, las
maquinas de vectores soporte, los algoritmos de agrupamiento, entre otros.

En esta investigacion sélo se aplicaron los predictores Venn en combinacioén
con los algoritmos de agrupamiento de los k vecinos mas cercanos [Johansson et al,
2018] y el centroide mas cerca, para realizar clasificaciones de las imagenes
obtenidas del dispositivo de fusion termonuclear ubicado en el CIEMAT de Espaiia.
El estudio comprende los siguientes objetivos:

e Comparar los resultados obtenidos por la prediccion Venn al utilizar las
taxonomias dada por los k& vecinos mas cercanos y los centroide mas cerca.

e Contrastar los resultados obtenidos con la predicion Venn y con resto de los
resultados que seran presentados en el Capitulo IV referente a la clasificacion
de imagenes obtenidas del dispositivo de fusion termonuclear ubicado en el

CIEMAT de Espaiia.

3.9.1 Definicion general de la prediccion Venn
Siguiendo a [Nouretdinov et al, 2012] y en coherencia con todo lo visto hasta

el momento, se definird de manera general la prediccion Venn.

36 . . . .
Las categorias pueden ser entendidas como las posibles clases o etiquetas.
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Dado un conjunto de datos disponible (x;,)1),...,(xn, 1), donde x, representa en
si los objetos del conjunto perteneciente a un espacio medible X con X € R, ¢ y, su
correspondiente etiqueta perteneciente a un espacio medible C con C={cj,...c;}.

Dado ademads, un objeto nuevo x,+; medido en X con el propdsito de predecir
(clasificar) a y,+1, que estd contenida en C. Y ahora, asumiendo para este objeto x,+;
diferentes hipotesis y. con y. € C, se formardn las j-esimas secuencias de

observaciones (o conjuntos observados) segun:

(xl7yl)""’(xn7yn)a(xn+l7yc) (356)

Como se aprecia, para cada y. se formara una secuencia. Formalizando ahora
la expresion (3.56) como zj,zy,...,z,, haciendo coincidir el nimero de observaciones
n+1, simplemente diciendo que hay n observaciones. También se puede referenciar a
cualquier observacion en particular como z;=(x;y;) con i=1,...n.

Con esto y disponiendo ahora de una taxonomia 4, que clasifica a cada objeto
x;, en una de las 1; categorias (o clases) segun la relacion con el resto de los objetos x,
es decir:

r,=4,({z,,,2,},2;) (3.57)

Ahora bien, para cada una de las categorias t; existird una distribucion de

probabilidades por clase de etiqueta, segun:

pyf(yk)z#{(xn,yn);f:yc=yk} (3.58)

Donde p’<sera un vector que contiene la distribucién de probabilidades para

cada etiqueta yy, contenida para una categoria t; asumiendo y.. Es decir:

P () =[P ) 07 (3] (3.59)
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Evidentemente, se tomard como vector de distribuciéon de probabilidades
valido, a aquella categoria donde este contenida la hipotesis y. asumida. Esto formara

una matriz de distribuciones de probabilidades con la forma:

r»m - p"O)
P o= ' : (3.60)

pe(y) o pEO)

3.9.2 Funcionamiento de la prediccion Venn

Como se ha visto hasta el momento, la definicién de la prediccion Venn se ha
realizado alrededor de una muestra nueva a clasificar, pero tal vez esto sea algo
tedioso para ser visto con facilidad, y es por esto que se explicard en aras de
comprender todo pero desde una perspectiva mas practica.

Para ello, al igual que la prediccion conformal, la prediccion Venn puede
verse como un algoritmo implementado sobre dos capas, tal y como se muestra en la
Figura 3.23. Con esto en mente, se puede percibir que la taxonomia se implementa en
la primera capa, formando las diferentes categorias z; al asumir diferentes hipotesis y.
para el objeto a clasificar y donde tales hipdtesis asumidas estaran asociadas a la

variedad de clases presentes en los datos dispuestos.

Capa 1 Capa 2

f—%f—%

(x17y1)7""('xnﬂyn)

Prediccion de etiqueta

Taxonomia T Célculo de D7 (v,
(%15 2,) (KNN) | Distribucion de
probabilidades Intervalo de probabilidades

Figura 3.23.- Capas de la prediccion Venn.

A continuacion, estas categorias pasan a la segunda capa donde se determinan
las distribuciones de probabilidades p’(y,). Es importante notar que en la salida de

la segunda capa se tiene una matriz bajo la forma de la expresion (3.60). De aqui se
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obtienen finalmente, tanto la prediccion del objeto nuevo, como los valores que forma

el intervalo de probabilidad dado por {p~, p*}.

3.9.3 La prediccion y el intervalo de probabilidades
A partir de la matriz p™(y,) vista en la expresion (3.60), se obtiene la
prediccion y de la etiqueta y, desconocida para un objeto nuevo z,=(x,y,). Esta

prediccion estara dada por el valor maximo descubierto al promediar la suma de los

elementos en cada columna, segun la expresion:

Y=max D p"(y) - D p )] (3.61)

Ademas, el intervalo de probabilidades sera asignado por el minimo y maximo
valor presentes al inspeccionar los elementos de la referida columna encontrada por la

expresion (3.61). Este intervalo puede escribirse como:

{p . p ={min[p" (y,)--- p" (y )l max[p" (y,)--- P (¥ )1} (3.62)

3.9.4 Taxonomias

Al igual que los métodos subyacentes en la prediccion conformal, las
taxonomias 4, juegan un papel vital en la prediccion Venn, ya que son algoritmos
tradicionales de aprendizaje automadtico capaces de agrupar (clasificar) por su clase
(categorias), a los diferentes objetos presentes en un conjunto de observaciones
dispuestas.

Dentro de estos algoritmos tradicionales de aprendizaje automatico, que
pueden ser empleados como taxonomias para hacer agrupamiento se tienen, las redes
neuronales artificiales, las maquinas de vectores soporte y los algoritmos de
agrupamiento, entre otros. Aunque en esta investigacion solo se utilizaran los

algoritmos de agrupamiento asociados con los métodos de los £ vecinos mas cercanos
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(KNN) y el centroide mas cercano (CNN) agrupar los datos y conseguir

clasificaciones.

3.9.4.1 Taxonomia: k vecinos mas cercanos

Los k vecinos mas cercanos es un método de aprendizaje no paramétrico®’
[Rusell y Norving, 2003] perteneciente al paradigma de aprendizaje perezoso
[Johansson et al, 2018], caracterizandose por la ausencia de una fase de extraccion de
conocimiento de los datos. Seglin [Rusell y Norving, 2003], “la idea clave de los
modelos de vecinos mas cercanos es que es probable que las propiedades de un
punto de entrada particular x sean similares a las de los puntos cercanos a x”. Esto,
en términos de un modelo de clasificacion, los k vecinos mas cercanos deben
asignarle a un objeto desconocido, la etiqueta de aquellos objetos que estén mas
proximos.

Claro esta que para un objeto en un espacio multidimensional, este pudiera
estar rodeado de muchos otros objetos con diferentes etiquetas. En estos casos, se
debe apelar por alguna regla que permita determinar la mayor contribucion de
aquellas clases de etiquetas que mejor identifiquen al objeto desconocido [Rusell y
Norving, 2003] [Johansson et al, 2018].

Las reglas en general, pueden entenderse como las diferentes métricas que
pueden ser tomadas entre un objeto desconocido y sus £ vecinos mas cercanos. Entre
estas métricas se mencionan las mas comunmente utilizadas: la distancia euclidia, la
mahalanobis y la de hamming. En [Rusell y Norving, 2003] se dan ideas de porqué
usar una medida u otra, destacandose el uso de la distancia euclidia en aplicaciones de
agrupamiento donde las dimensiones o caracteristicas de un objeto son medidas de
manera homogénea. En [Johansson et al, 2018] se discute la utilizacion de los &
vecinos mas cercanos como taxonomia de los predictores Venn bajo este tipo de

medida euclidia.

37 En el aprendizaje estadistico se denomina a un método como no paramétrico, cuando a través de él
se construyen modelos que no estan centrados en el ajuste de los parametros de una familia restringida
de modelos de probabilidad [Rusell y Norving, 2003].
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Con el fin de poder poner de manifiesto los conceptos de la teoria de la
prediccion Venn y el uso de las taxonomias, se introducirdn algunos ejemplos

practicos.

Ejemplo 12. La prediccion Venn con taxonomia de los & vecinos mas
cercanos

Para ver el funcionamiento de la prediccion Venn desde el punto de vista
practico, se tomo el mismo conjunto de datos dispuesto en la Figura 3.20, dejando la
muestra (asterisco rojo) colocada en la posicion (-0.5,-1), y que fue objeto de estudio
en los ultimos tres ejemplos vistos.

Para iniciar el trabajo de la prediccion Venn, se tiene que establecer el nimero
de categorias (clases), siendo evidente al observar la Figura 3.20 que se tienen tres
clases, las cuales son: los dos circulos rojos, los dos cuadrados negros y los dos
rombos azules.

Conociendo el nimero de clases presentes, se deben asumir tres hipdtesis.
Cada una supondra que el asterisco rojo pertenece a una de estas clases. Con esto en
mente y usando la expresion (3.56) se construyen los tres conjuntos observados

(secuencias) que se muestran a continuacion:

. ’ ’ . o
Conjunto_1={circulo, circulo, cuadrado, cuadrado, rombo, rombo, asterisco } (3.63)
. , , . 0O '
Conjunto_2=/{circulo, circulo, cuadrado, cuadrado, rombo, rombo, asterisco }

. , , . 0
Conjunto_3={circulo, circulo, cuadrado, cuadrado, rombo, rombo, asterisco "}

Fijese, que cada conjunto observado se ha construido asumiendo que el
asterisco es de una clase a la vez. A continuacion, se debe tomar cada una de estas
secuencias vistas en (3.63) y se pasa a la taxonomia 4, seleccionada, que en el caso
del ejemplo tratado se estd usando los k vecinos mas cercanos.

Entonces, con cada secuencia se obtienen tres categorias 7; segun la expresion
(3.57), donde se mide seguidamente y con la ayuda de la expresion (3.58), la

distribucion de probabilidades por clase presente (categorias tj). Los resultados
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conseguidos por ambos procesos obtenidos mediante las expresiones (3.57) y (3.58)
se resumen a continuacion.
o C(Categorias y distribuciones de probabilidades obtenidas, asumiendo el
asterisco rojo como circulo:

t.={circulo, circulo} (3.64)
.={cuadrado, cuadrado}
75={rombo, rombo, asterisco®}
P,=1/3; P,=0, Py=2/3
o C(Categorias y distribuciones de probabilidades obtenidas, asumiendo el
asterisco rojo como cuadrado:

1.={circulo, circulo} (3.65)
.={cuadrado, cuadrado}
1o={rombo, rombo, asterisco"}
P,=0; P,=1/3; P,=2/3
e (Categorias y distribuciones de probabilidades obtenidas asumiendo el
asterisco rojo como rombo:

t.={circulo, circulo} (3.66)
17.={ cuadrado, cuadrado}
1,={rombo, rombo, asterisco’}
P.=0; P,=0, P,=1
Antes de continuar, es importante notar dos conclusiones en los procesos
ejecutados hasta el momento:

e Primera. La construccion de los conjuntos de datos observados como
consecuencia de aplicar la expresion (3.56) y resumidos en la expresion
(3.63), no necesariamente deben generarse todos al mismo tiempo antes de
pasar a las siguientes etapas. El detalle se indica por razones de optimizacion
de memoria, y alternativamente el algoritmo que ejecuta la prediccion Venn,
puede construir una secuencia a la vez al asumir la hipétesis de turno sobre la
muestra desconocida (en el ejemplo tratado es el asterisco rojo) y ser pasada a
los procesos que siguen dados por las expresiones (3.57) y (3.58).

e Segunda. Esta relacionada con el calculo de la distribucion de probabilidades
por cada categoria obtenida, que para el ejemplo tratado se cuantifican nueve
grupos. Si se analiza esta conclusion viendo la expresion (3.58) que mide la
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posible distribucion de probabilidades para cada etiqueta (clase) existente en
una categoria construida al aplicar la taxonomia escogida, se debe tener
presente que tal calculo de probabilidades no debe realizarse en todos los
grupos construidos por la expresion (3.57). Es decir, s6lo se deben calcular las
probabilidades en aquellos grupos (o categorias) que contenga la etiqueta bajo
hipotesis. Si se observan nuevamente las expresiones (3.64), (3.65) y (3.66),
se podra notar que el asterisco rojo bajo hipdtesis, exclusivamente estd en tres
de las nueve categorias, aplicandose la expresion (3.58) unicamente en estas

categorias.

Continuando con el proceso de la prediccion Venn, toca ahora recoger en un
vector, las distribuciones de probabilidades halladas en las expresiones (3.64), (3.65)
y (3.66) segun la expresion (3.59), para luego y con la ayuda de la expresion (3.60)
tomar la matriz de distribucion de probabilidades del ejemplo que se comenta y que

se muestra a continuacion:

1/3 0 2/3
p(v)=| 0 1/3 2/3 (3.67)
0 0 1

Es importante observar las siguientes tres conclusiones adicionales:

e Tercera. La matriz (3.67) se puede obtener directamente, al implementar un
algoritmo para la predicciéon Venn que vaya guardando convenientemente en
un vector, los resultados de aplicar la expresion (3.59).

e C(Cuarta. Cada fila de la matriz (3.67) representa en si, la distribucion de
probabilidades de cada clase, al asumir una hipoétesis para la muestra asterisco.
Por ejemplo, para la primera fila se tiene la distribucién de probabilidades de
cada clase de figura geométrica (circulos, cuadrados y rombo) asumiendo que
la muestra asterisco es un circulo. Entonces, para la segunda y tercera fila se

asume que la muestra asterisco es un cuadrado y rombo respectivamente.
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e Quinta. En cada columna se tienen como elementos, las distribuciones de
probabilidades para una clase determinada bajo diferentes hipotesis. Al sumar
y promediar cada elemento de cada columna, se consigue la clase
pronosticada como lo sugiere la expresion (3.61). Ademas, aqui se alojan los
valores que conformaran segun la expresion (3.62), el intervalo de

probabilidades de la clase ganadora.

Segin la quinta conclusion y como paso previo a la aplicacion de las
expresiones (3.61) y (3.62), se han sumado y promediados los elementos de cada
columna de la matriz vista en (3.67). Los resultados se han colocado al final de cada
columna en la expresion (3.68), para que se aprecie que la columna ganadora esta
relacionada con la categoria rombo la cual obtuvo un promedio 7/9 (0.7778) frente a

las columnas circulo y cuadrado con s6lo 1/9 (0.1111) cada una.

1/73 0 2/3 (3.68)
p(yy)=| 0 1/3 2/3
0 0 1

[1791797779]

Con esto se concluye el estudio realizado a través del Ejemplo 12. Y como era

de esperarse, se obtiene definitivamente la prediccion de que el asterisco rojo es un

rombo, con un intervalo de probabilidades de {p~, p"} ={2/3,1}.

3.9.4.2 Taxonomia: el centroide mas cercano

La taxonomia del centroide mas cercano, es una variante de la taxonomia de
los £ vecinos mas cercanos pero sigue usando como nucleo a este algoritmo de
aprendizaje tradicional.

Esta modificacion lo que hace es promediar la suma de las observaciones
pertenecientes a cada categoria 7;, incluyendo a aquella categoria que acepta al objeto
a predecir supuesto bajo hipdtesis, construyendo de esta manera un centroide por

clase (categoria).
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Conseguidos los centroides por categoria, se debe proceder al mismo estilo
que lo hace la taxonomia de los k£ vecinos mas cercanos, pero a diferencia de buscar la
relacion de un objeto de la secuencia observada con el resto de los objetos de tal
secuencia; ahora busca la relaciéon de cada objeto de la secuencia observada pero
usando los centroides.

Esta variante se utiliza (segln el argumento encontrado bajo los experimentos
realizados en esta investigacion) para reducir el costo computacional en el proceso
que realiza la prediccion Venn, al usar los & vecinos mas cercanos como taxonomia
pero incluyendo en el nicleo el concepto del centroide.

En los experimentos realizados, se observd una dependencia del nimero de
muestras de entrenamiento para justificar el uso de esta variante. Viendo que, en la
medida que sean pocas observaciones, los tiempos de computo de ambas taxonomias
se acercan; mientras que al aumentar considerablemente los datos, el centroide mas
cercano incrementa su ventaja al lograr reducir los tiempos del proceso de prediccion.

Para ver el funcionamiento de esta taxonomia, se propone el siguiente

ejemplo.

Ejemplo 13. La prediccion Venn con taxonomia del centroide mas
cercano

La taxonomia del centroide mas cercano, toma el promedio de la suma de los
objetos en cada categoria presente dentro del conjunto observado, resumiéndolas en
un Unico punto (centroide), tal y como se observa graficamente en la Figura 3.24,
donde se muestran tres “x” por imagen (Figura 3.24 (a), (b) y (c)). Cada “x”
representa el centriode de los objetos circulos, cuadrados y rombos incluida la
observacion asterisco asumiéndola como una figura geométrica a la vez.

Seglin esto, fijese por ejemplo en la Figura 3.24 (a), donde se ha tomado el
centroide con los dos circulos rojos y el asterisco bajo la hipotesis de que también lo
es un circulo rojo. De la misma forma, se toma el baricentro en las Figuras 3.24 (b) y
(c), aunque para ello se asume la hipotesis de que el asterisco es un cuadrado negro y

rombo azul respectivamente.
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Notese ademds, como el centroide calculado con los datos (figuras
geométricas) donde se asume al asterisco afin a los mismos, la “x” (que ilustra al
centroide) se inclina hacia el centro en cada uno de los tres dibujos, en direccion al
asterisco. Esto ocurre porque el objeto desconocido aporta informacion, reflejandose

matematicamente en el promedio calculado.

4 4 4
o o] o [e] =} Q
b X ® ®
2t 0 o 21O o] 2p o Qo
x ®
o o o
* * *
-2 -2 -2
%
¢ o] <
® x
4 © - ] -4 ¢
-4 2 0 2 4 -2 o 2 -2 o 2
(a) (b) (©)

Figura 3.24.- Centroides mas cercanos. Se asume el asterisco como: (a) un circulo,
(b) un cuadrado, (¢) un rombo.

Para una mejor comprension, se ha colocado por columna en la Tabla 3.18, los
resultados de los promedios de las coordenadas de cada centroide para cada dibujo de
la Figura 3.24, resaltando en negrita los baricentros donde el asterisco estd bajo

hipotesis.

Tabla 3.18.- Centroides vistos en la Figura 3.24, asumiendo la coordenada (-0.5,-1.0)
del objeto asterisco como: columna 4: circulo, columna 5: cuadrado, columnas 6:
rombo.

esta otra taxonomia, es similar a los obtenidos con la taxonomia de los & vecinos mas

Centroide asumiendo la coordenada (-0.5,-1.0) del asterisco como
Figura 3.24 (a) Figura 3.24 (b) Figura 3.24 (c)
Y Circulo Cuadrado Rombo
20 | 20 | Circulo 1.5000,1.3333 (2.5000,2.5000) (2.5000,2.5000)
3.0 | 3.0 Circulo a. > ) ) o ) o
-3.0 | 3.0 Cuadrado
20 1 20 Cuadrado (-3.5000,2.5000) (-2.5000,1.3333) (-3.5000,2.5000)
-0.5 | 3.0 Rombo
05 [ 40 Rombo (0,-3.5000) (0,-3.5000) (-0.1667,-2.6667)

El resultado de clasificar el asterisco rojo mediante la prediccion Venn bajo

cercanos como se revela en el cuadro comparativo de la Tabla 3.19.
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Tabla 3.19.- Cuadro comparativo entre las taxonomias KNN y CNN para
prediccion hecha sobre el asterisco rojo de la Figura 3.20.

la

Algunos resultados interesantes a comparar Taxonomia KNN Taxonomia CNN
Expresion (3.48)
5 0 0.3333 0 0.6667 0.3333 0 0.6667
p" () P )
g : 0 0.3333  0.6667 0 0.3333  0.6667
() P 0 0 1 0 0 1
Expresion (349): solo promedios
- - 0.1111 0.1111 0.7778 0.1111 0.1111 0.7778
[ZP“‘ 01 - ZP'”“ ]
Expresion (349)
X : : 0.7778 0.7778
Pemax( )" pe(n) e Y ()]
Clase predicha 3 3
Intervalo de probabilidades {0.6667,1} {0.6667,1}
Tiempo de procesamiento (en segundos) 0.0286 0.0270

Como se aprecia, basicamente se tienen los mismos resultados para un mismo
objeto supuesto desconocido, coincidiendo ambas taxonomias al ayudar a la
prediccion Venn a decidir la clase resultante. Aunque si se fija la mirada en la tltima
fila de la Tabla 3.19, se notard una insignificante diferencia entre los tiempos de
procesamiento consumido por ambos métodos.

Si se recuerda que, la taxonomia del centroide mas cercano es usada con el
argumento de qué reduce el costo computacional del proceso efectuado por la
prediccion Venn, en detrimento de los £ vecinos mas cercanos al clasificar una
muestra, entonces y a fin de demostrar tal argumento, se propuso realizar un
experimento donde se confrontan los dos enfoques.

Para ello, a cada taxonomia se le pasé un conjunto inicial de entrenamiento de
6 observaciones para clasificar 450 muestras. Por cada prediccion, se va acumulando
el tiempo e incrementando en uno el conjunto de entrenamiento hasta alcanzar las 456
muestras, obteniéndose la respuesta grafica que se observa en la Figura 3.25. Notese
que, con el paso de las primeras muestras al conjunto de entrenamiento, ambas

taxonomias mantienen un tiempo de clasificacion para la observacion vista muy
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cercano (tiempo de procesamiento despreciable hasta 75 muestras en el conjunto de
entrenamiento), pero en la medida que se va incrementando el conjunto observado, el

costo computacional comienza a despegarse.

0 100 200 300 400 500

Figura 3.25.- Comparacion de tiempos (en minutos) de procesamiento de las
taxonomias KNN y CNN a partir de un conjunto de entrenamiento de 6 muestras
hasta alcanzar 456.

En la Tabla 3.20 se pueden ver algunas comparaciones puntuales para
entender la ventaja de acelerar la prediccion Venn usando la taxonomia del centroide
mas cercano. En la columna 1, se observa el nimero de muestras que conforma el
conjunto de entrenamiento por incremento de sus observaciones. En las columnas 2 y
3, se muestran los tiempos que ha tardado la prediccion Venn en analizar una muestra
e incorporarla al conjunto de entrenamiento con las diferentes taxonomias, y en la

columna 4, la diferencia de estos tiempos.

Tabla 3.20.- Algunos valores puntuales de las taxonomias KNN y CNN al
incrementar el conjunto de entrenamiento en la prediccion de una muestra.

Nuimero de Taxonomia Taxonomia Diferencia entre
muestras para KNN CNN KNN y CNN
entrenamiento (tiempos en minutos) (tiempos en minutos) (en minutos)

1-74 Despreciable Despreciable Despreciable
75 0.1737 0.1699 0.0038
150 0.6471 0.6154 0.0317
225 1.4627 1.3264 0.1363
300 2.6563 2.3122 0.3441
375 4.2106 3.5729 0.6377
450 6.2798 5.1262 1.1536
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De esta manera y como resumen, se observa que para incorporar 450
muestras, la prediccion Venn con taxonomia KNN consume 6.2798 minutos.
Mientras que su modificacion por via de CNN hace lo mismo pero en 5.1262
minutos, reduciendo el tiempo de computo para la prediccion vista en 1.1536
minutos.

Claro esta, que los tiempos discutidos dependeran del equipo computacional
donde se ejecute el proceso de la prediccion Venn, pero en todo caso, siempre la
taxonomia CNN tomara ventajas computacionalmente hablando.

Para finalizar con este estudio sobre la prediccion Venn, se quiere indicar que
los resultados recientemente mostrados s6lo incluye la ventaja en el sentido exclusivo
del costo computacional a la hora de procesar un conjunto de muestras al asumir una
u otra taxonomia.

Sin embargo, el estudio no incluye el rendimiento en el sentido de la precision
en cuanto a la cantidad de muestras acertadas versus no acertadas, y tampoco incluye
medidas de fiabilidad que pueden conseguirse al aplicar ambas taxonomias, ya que el
experimento se controld para sélo contrastar los tiempos de procesamiento.

No obstante, en el Capitulo IV se verd experimentalmente, que la ventaja del
costo computacional obtenida bajo la taxonomia CNN, no necesariamente se
mantiene en otras lineas de estudio asociadas a la efectividad que puede conseguirse
con la prediccion Venn bajo la taxonomia KNN, en cuanto a precision y medidas de

fiabilidad.

3.10 LA TRANSFORMADA WAVELET Y EL PRE-PROCESAMIENTO DE
IMAGENES

La transformada wavelets es una herramienta de andlisis de multiresolucion
utilizada en numerosas aplicaciones en ciencia e ingenieria, como por ejemplo: la
reduccion de ruido, la compresion para la transmision y almacenamiento de

informacion y la deteccion de anomalias; tanto en el procesamiento de sefiales como

de imagenes [Misiti et al, 1997], [Melo et al, 2005]. Su aplicacion en esta
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investigacion quedd confinada al tratamiento de imdgenes, con el fin de: reducir la
cantidad de informacion y la seleccion de caracteristicas.

Con relacion a la reduccion de informacion y viéndolo en sentido practico,
esto sugiere la compresion en niveles de informacion por pixeles en una imagen,
haciendo que los procesos implementados en este trabajo sean mas accesibles desde
el punto de vista computacional [Melo et al, 2005].

Ampliando un poco mas, para la reduccion de informacion en imagenes, la
trasformada wavelet realiza su descomposicion en diferentes niveles [Misiti et al,
1997]. Cada nivel retiene y mantiene informacion considerable y de calidad que
representan caracteristicas de la imagen original [Melo et al, 2005]. Este proceso se
logra porque la transformada wavelet rastrea, por decirlo de alguna manera, la
correlacion existente de caracteristicas comunes (pixeles) en una vecindad de la
imagen, calculando de esta forma la redundancia e irrelevancia de pixeles [Melo et al,
2005] y depositandola como una representacion en otro nivel pero a escala diferente.
Esto se puede ver como una de-correlacion.

Con relacion a la seleccion de caracteristicas, la transformada wavelet deja
una via para su eleccion por defecto. Para entender esto, se debe ver el esquema de
compresion [Melo et al, 2005] que utiliza esta herramienta para lograr los diferentes
niveles de reduccion de la informacion contenida en la imagen.

Como se dijo lineas atrds, la descomposicion de una imagen mediante la
transformada wavelet en diferentes niveles, retiene informacion representativa, la cual
es a su vez es incorporada en diferentes niveles de detalles, siendo estos: la
aproximacion o coeficiente de aproximacion (A), los detalles horizontales (H), los
detalles verticales (V) y los detalles diagonales (D) [Misiti et al, 1997], [Melo et al,
2005]. Cada nivel de detalle mencionado de un nivel de descomposicion determinado,

representan rasgos de la imagen original, pero con una cantidad de informacion
menor (compresion) retenida [Misiti et al, 1997], [Melo et al, 2005].

Esto ultimo, es la caracteristica mas interesante y utilizable en aplicaciones de

clasificacion e identificacion, ya que s6lo basta con seleccionar aquel nivel de detalle
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conveniente que permita concretar una aplicacion con éxito. Un estudio en este
sentido y relacionado con la investigacion realizada para escribir ésta tesis, se
encuentra en [Farias et al, 2004].

En el Capitulo IV se explicard con algo mas de detalle, la forma como se
utiliz6 la transformada wavelet para el pre-procesamiento de las imagenes obtenidas

en el dispositivo de fusion termonuclear TJ-II del CIEMAT de Espafia.

3.11 MATLAB Y LA LIBRERIA LIBSVM

MATLAB es el nombre abreviado de “MATrix LABoratory” [Garcia et al,
2005]. Este es un programa para realizar calculos con numeros escalares, pero su
poder se expresa cuando es usado en el procesamiento de datos que involucran
vectores y matrices. Quizas la capacidad mas potente de MATLAB radica en la
realizacion de graficos en dos y tres dimensiones, dando de esta manera una gran
versatilidad a la hora de desarrollar y probar cualquier aplicacién que involucra el
analisis de datos.

Otra capacidad que tiene este paquete de desarrollo técnico-cientifico, es su
lenguaje de programacion que no es mas potente que otros espacios de programacion
como el Lenguaje C, pero al unirlo con las funciones propias de MATLAB
desarrolladas para aplicaciones particulares y sus propias librerias, hacen de éste una
verdadera arma de aplicacion, simulacion y pruebas de sistemas. Este software
también cuenta con toolboxes (herramientas de trabajo) que permiten desarrollar
ambientes graficos amigables y asi hacer la tarea mas facil para el usuario final. Su
uso6 en esta investigacion fue total, ya que mediante su entorno de programacion, se
desarrollaron y ejecutaron todos los experimentos implementados.

Por su parte, LIBSVM [Chang y Lin, 2018] es una libreria en linea que
implementa un grupo de funciones que emulan el algoritmo de la maquina de
vectores soporte (SVM) y compilable en diferentes lenguajes de programacion. Para

los propositos de esta tesis y por la utilizacion de MATLAB, esta libreria se compilo
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en su Version™ 3.22 sobre MATLAB en su Version R2015b, permitiendo el
desarrollo y prueba de las principales experiencias en esta investigacion.

Dentro de las funciones de la libreria LIBSVM compiladas en MATLAB, soélo
fueron usadas: la funcioén svmtrain, que permite el entrenamiento de un modelo SVM
bajo diferentes parametros a partir de un conjunto de datos. La function svmpredict
que acepta como parametro el modelo SVM entrenado previamente, para realizar
predicciones, bien sea con los mismos datos de entrenamiento o sobre nuevos datos.

Con relacion a los parametros de ajustes de las funciones de LIBSVM, los
mismos pueden ser consultados, ademas de ver ejemplos de aplicacion en [Chang y
Lin, 2018].

De manera general y particularmente, los pardmetros a ser usados para
entrenar los diferentes modelos SVM a desarrollar en el Capitulo IV, se escriben en el

vector de opciones que puede verse en la expresion (3.51).

Opciones_Modelo ="-s 0-t2 -c1-g0.0011 -¢ 0.001; (3.69)

I3

Como se puede observar, se definen los pardmetros “-s, -, -c, -g, -e” con sus
valores por defecto, definidos al lado izquierdo. Cada uno de estos valores, debe ser
sintonizado adecuadamente para poder ajustar el modelo SVM a los datos

presentados, para que responda tal y como se estudio en la seccion 3.6.

*¥ Nota: también fueron usadas versiones anteriores de LIBSVM pero compiladas sobre MATLAB
Version R2009a.
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CAPITULO 1V

4 EXPERIMENTOS EN FUSION TERMONUCLEAR

41 INTRODUCCION

En este capitulo se muestran todos los experimentos realizados con las
imagenes provenientes del diagnostico de esparcimiento Thomson, que opera en el
dispositivo de fusion termonuclear TJ-II ubicado en el Centro de Investigaciones
Energéticas, Medioambientales y Tecnoldgicas (CIEMAT), atendiendo al objetivo y
la metodologia (ver Figura 1.1) planteada en el Capitulo I, y a los fundamentos
tedricos vistos de manera practica a través de ejemplos en el Capitulo II1.

En general, los experimentos se centraron en el estudio de cuatro tipos de
modelos, los cuales son: la maquina de vectores soporte (SVM), la prediccion
conformal (PC), la prediccién conformal inductiva (IPC) y la prediccion Venn (PV).
Con cada uno de estos modelos se desarrolld6 un multiclasificador, presentando
también en este capitulo, los resultados de su estudio individual a partir de las
variables medidas y contrastadas; referidas a las altas tasas de aciertos al procesar
las iméagenes disponibles, asi como las medidas de confianza, de credibilidad”™ y la
confianza por la credibilidad, ademéas de la probabilidad e intervalos de
probabilidades™.

Conjuntamente con las variables ya mencionadas y registradas por cada
multiclasificador analizado de manera individual, donde se busco el compromiso
entre las altas tasas de aciertos y las medidas de fiabilidad mediante el ajuste de
diferentes parametros; también se incluyd para su optimizacidon (minimizar), el
tiempo de procesamiento de los datos utilizados, presentandose en contraste con las

anteriores variables ya sefialadas.

%% Las medidas de confianza y credibilidad son computadas por la prediccion conformal y la prediccion
conformal inductiva.
01 a probabilidad e intervalos de probabilidades son computadas por la prediccién Venn.



La tasa de aciertos se calcula como la relacién entre el nimero de muestras
acertadas correctamente (aciertos) y el nimero de muestras procesadas por un
multiclasificador, tal y como se escribe en la expresion 4.1.

aciertos

tasa _de _aciertos(%) = x100 (4.1)
muestras _ procesadas

Donde las muestras procesadas son el conjunto de imagenes reservado para
evaluar el multiclasificador previamente entrenado, conociendo siempre la clase de
cada imagen examinada.

Para definir, los aciertos que son el niumero de muestras predichas
correctamente, se debe definir el acierto que es la prediccion particular obtenido por
muestra procesada.

Segun esto, se tendra como acierto, al resultado de comparar: la clase
pronosticada para una muestra determinada con su clase real. Si en la comparacion,
las clases predicha y real coinciden, se anota como uno sumando un acierto. Por el
contrario, si las clases no coinciden, el multiclasificador ha cometido un error y se
anota el registro con un cero. Por lo tanto, se puede escribir el acierto como a los

aciertos acumulados de la siguiente manera:

. 1 si muestra _pronosticada = muestra _real (4.2)
acierto = . . :
si  muestra _ pronosticada # muestra _real

aciertos = z oo acierto=1 (4.3)

de

En cuanto a los procedimientos empleados para clasificar una muestra en
relacion al nimero de clases existentes en el problema multiclase abordado por el
andlisis de las imdgenes obtenidas del diagnostico de esparcimiento Thomson, a partir
de los modelos de prediccion analizados en esta investigados, con el fin de calcular la
tasa de aciertos; se indica para el caso del multiclasificador SVM, que se usé la

aproximacion cldsica uno versus el resto descrita la seccion 3.6.2, especificamente se
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empled como respuesta para su comparacion (segun la expresion 4.2), la prediccion
de etiquetas que puede verse en la seccion 3.6.2.3.

Para los multiclasificadores desarrollados mediante la prediccion conformal y
la prediccion conformal inductiva, se usé como respuesta para su comparacion y con
esto conseguir las tasas de aciertos, la prediccion de etiquetas obtenidas mediante el
empleo de la SVM como método subyacente, computandose la distancia al
hiperplano (véase la seccion 3.6.2.4) como medida de no conformidad bajo la
aproximacion modificada uno versus el resto descrita en la seccion 3.7.3.1.

Y para los multiclasificadores desarrollados mediante la prediccion Venn
(véase la seccion 3.9), la prediccion de etiquetas se logra aplicando la taxonomia de
los k vecino mas cercano y el centroide mas cercano (véase la seccion 3.9.4).

Con relacion a los datos usados para la experimentacion con los
multiclasificadores mencionados, se aprovechd un banco de 1.149 imagenes
conformado por 5 clases (se definen los datos en la seccidon 4.2), permitiendo realizar
dos tipos de pruebas, las cuales fueron:

e Los experimentos por lote: que consisten en separar aleatoriamente el banco
de imagenes disponible en dos conjuntos. Un conjunto de entrenamiento y
otro de prueba (cada uno se conforma con un porcentaje de la totalidad de las
imagenes). El primer conjunto se emplea para entrenar el multiclasificador. El
segundo conjunto se usa para realizar pruebas de clasificacion, verificando
altas tasas de aciertos con el porcentaje de imagenes escogido para
entrenamiento.

e Los experimentos incrementales: que consisten en tomar aleatoriamente un
nimero minimo de muestras para entrenamiento y el resto se reserva para
prueba. Con el conjunto minimo se entrena el multiclasificador y
seguidamente se elige aleatoriamente una muestra del conjunto de prueba para
su clasificacion. La muestra elegida y clasificada, inmediatamente es
incorporada al conjunto de entrenamiento respetando su etiqueta original,
haciendo que el conjunto de entrenamiento aumente en una muestra. Luego se

toma el conjunto de entrenamiento nuevamente (con la muestra incorporada)
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y se procede a elegir aleatoriamente otra muestra del conjunto de prueba para
su clasificacion, repitiendo todo el proceso descrito hasta examinar la
totalidad de las muestras disponibles.

A continuacion, es importante distinguir los experimentos incrementales de
los realizados por lote. Como se ha podido ver, el procedimiento incremental va
aumentando el conjunto de entrenamiento con cada muestra examinada, al mismo
tiempo la tasa de aciertos gradualmente va aumentando hasta mostrar valores
elevados, que indican un niimero minimo de imagenes que debe ser usado en un
entrenamiento por lote. Por su parte, el procedimiento por lote, verifica que tal
nimero de imagenes encontrado por incremento es un conjunto valido para lograr
predicciones precisas, al favorecer altas tasas de aciertos.

Se aclara que, el nimero de imagenes encontrado en el experimento
incremental y el numero de imagenes verificado en el experimento por lote, se
pueden expresar en porcentaje. Al mismo tiempo se debe recordar que, en cada
prueba realizada se procesa un conjunto de imagenes, consiguiendo un alto porcentaje
de aciertos siempre que tal medida computada (porcentaje de aciertos) en cualquier
multiclasificador ensayado, alcance o supere el 90%. Siempre que ocurra esto, se
pudiera estar mencionando también, que el porcentaje de aciertos converge.

En los experimentos realizados, los datos fueron agrupados de forma tal, que
sus clases existentes quedaran balanceadas o desbalanceadas dentro de los conjuntos
definidos tanto para entrenamiento como para pruebas de clasificacion. Segln esto,
los experimentos por lote e incrementales mencionados anteriormente, se subdividen
cada uno en experimentos desbalanceados y experimentos balanceados. Este
procedimiento se justifica debido al desbalanceado natural que presentan las
imagenes obtenidas, siendo entonces el balanceo de imagenes, objeto de estudio y por
tal motivo en esta investigacion, se mide su efecto sobre la prediccion obtenida en
cada modelo y sus respectivas medidas de fiabilidad (donde aplique®"). Por lo tanto,

se consider6 en ese sentido los dos tipos de agrupaciones definidas como:

! Se recuerda que los multiclasificadores SVM no arrojan medidas de fiabilidad.
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e Balanceo de imagenes: las clases consideradas contienen el mismo niimero de
imagenes.
e Desbalanceo de imagenes: las clases consideradas no contienen el mismo
nimero de iméagenes.
En la Figura 4.1 se muestra un esquema general de las ocho posibles
agrupaciones que pueden ser seleccionadas para evaluar (entrenar y probar) los
diferentes multiclasificadores: SVM, PC, IPC y PV. Ademas, en la Tabla 4.1 se

muestra la cantidad de imagenes por clases usadas segin el tipo de multiclasificador*

a evaluar.
Agrupacion de imagenes para el
entrenamiento y prueba de los
multiclasificadores SVM, PC, IPC, PV
Lote Incremental
| [ | [
[ ] [ |

Desbalanceado Balanceado Desbalanceado Balanceado
4 Clases 5 Clases 4 Clases 5 Clases 4 Clases 5 Clases 4 Clases 5 Clases

[ [ [ [ [ | [ |
Prueba Prueba Prueba Prucba Prueba Prueba Prueba Prueba

Figura 4.1.- Agrupacion de imagenes para el entrenamiento y pruebas de los modelos
SVM, PC, IPC, PV.

Se acota finalmente, que este capitulo no se dedica a explicar en profundidad
como funcionan los multiclasificadores a ser presentados, ni los modelos usados
como base para su desarrollo; ya que en el Capitulo III, se dio una amplia discusion
en este sentido y se incluyeron ejemplos para analizar toda la teoria tras las pruebas

que se presentan en adelante. Aunque ante cada prueba presentada, se daran detalles

2 En este trabajo se define al tipo de multiclasificador segiin el modelo (SVM, PC, IPC, PV) usado, el
numero de clases (BKG, ECR, NBI, STR, CUT) existente en el conjunto total de imagenes que
procesa y al balanceo o desbalanceo de imagenes.
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suficientes para entender las mismas, se mostraran sus resultados y su respectivo
analisis individual.

Finalmente, se invita a revisar el Capitulo V donde se mostrara el contraste de
los resultados entre los diferentes multiclasificadores que seran presentados a lo largo

de este capitulo, asi como algunas discusiones que surgen por las pruebas

(evaluaciones) realizadas.

Tabla 4.1.- Cantidad de imagenes por clase a utilizar segun el tipo de
multiclasificador a evaluar.

Cantidad de imagenes usadas en un
multiclasificador para
Cuatro clases Cinco clases
(=] (=]
<= <=
§ =} § =}
g 3 g E
— 9 — 9
2 g 2 g
3 = 3 =
= =) =] =)
" 2> | BKG 107 107 107 42
S 2 > | ECR 461 107 461 42
g% > [ NBI 334 107 334 42
OE 2 | STR 205 107 205 42
> | CUT X X 42 42
Total 1107 428 1149 210

42 LOSDATOS

Los datos usados en todos los experimentos realizados fueron tomados del
diagnostico de esparcimiento Thomson, acoplado al dispositivo de fusion
termonuclear TJ-II ubicado en el CIEMAT de Espaia [Farias et al, 2004]. Este
diagnostico es uno de los sistemas de medida mas importantes en los dispositivos de
fusion, ya que permite determinar simultineamente la densidad y temperatura de los
electrones libres en el plasma (véase la seccion 2.4.2 para mayor informacion).

La reemision de la radiacion incidente en el plasma se relaciona con la luz
espectral emitida, la cual es captada por una camara CCD, originandose cinco tipos
de imagenes. Cada tipo de imagen constituye una clase (véase la Tabla 4.1) y se
corresponde con una medida que puede caracterizar al plasma [Makili et al, 2010]. En

la Figura 4.2 se muestra una imagen tipica por cada clase y al mismo tiempo en la
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Tabla 4.2 su descripcion. Para esta investigacion se utilizd un banco de 1.149

muestras con una cantidad de imagenes por clase distribuidas como se muestra en la

Tabla 4.1.
(a) (b)
(c) (d ©)

Figura 4.2.- Imagenes tipicas asociadas a las cinco clases. (a) BKG, (b) ECR, (c)
NBI, (d) STRAY, (¢) COFF.

Tabla 4.2.- Iméagenes tomadas en el DST y su descripcion.

Tipo de Imagen Descripcién
BKG Fondo de la camara ICCD
ECR Plasma con calentamiento ECRH
NBI Plasma con calentamiento NBI
STRAY Luz parasita sin plasma
COFF Plasma en corte ECRH

4.2.1 Pre-procesamiento de imagenes mediante la transformada wavelet
Con el propdsito de hacer que los procesos ejecutados por cada
multiclasificador sea mas eficiente desde el punto de vista del costo computacional,
se utiliza la transformada wavelet (véase la seccion 3.10) para el pre-procesamiento,
logrando dos fines concretos que son:
e Lareducir de la cantidad de informacion por imagen a utilizar.

e [aseleccidon de caracteristicas.

165



En relacién a la reduccion de informacion, la transformada wavelet permite
que cada imagen con una resolucion original de 221.760 pixeles (576 x 385) sea
descompuesta en 4 diferentes niveles de detalles como puede apreciarse en la Figura
4.3. Cada nivel de detalle queda finalmente con 900 pixeles (36 x 25). Esto para un

nivel 4 de compresion (véase la seccion 3.10).

Figura 4.3.- Descomposicion de una imagen tipica BKG en diferentes niveles de
detalle: (a) coeficiente de aproximacion, (b) horizontal, (c) vertical y (d) diagonal.
Para un nivel de compresion con la Wavelet Haar Nivel 4.

En relacion a la seleccion de caracteristicas, cada nivel de detalle representa
en si a la imagen original. Por lo tanto, s6lo basta con seleccionar cualquiera de los
cuatro detalles (en adelante se mencionaran estos detales como: detalles AHVD) para
realizar los diferentes experimentos, pero es evidente que se tendria que probar cuales
de estos propicia la mayor tasa de aciertos en los diferentes multiclasificadores
propuestos; y como se vera mas adelante, el detalle vertical (véase la Figura 4.3 (c)),

es la que resulta seleccionada.

43 LOS PROGRAMASY EL ACCESO A DATOS
Toda la parte experimental se realizo en el entorno de programacion de
MATLAB donde se compilo la libreria LIBSVM (véase la seccion 3.11). Aqui se

disefia e implementan todos los programas (cddigos o rutinas) para desarrollar los
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diferentes modelos, base de los cuatro multiclasificadores (SVM, PC, IPC y PV)
estudiados. Ademas, se implementan todos los cddigos de apoyo que dan el acceso,
pre-procesamiento, almacenamiento y/o seleccion de los datos; asi como aquellas
rutinas que permiten el entrenamiento, prueba y diagndstico de los diferentes
multiclasificadores desarrollados.

En lineas generales, cualquier prueba realizada con estas implementaciones
mencionadas, sigue un flujo de ejecucion y acceso a datos que puede verse a gran
escala en la Figura 4.4, donde se observa que las imagenes estan alojadas en un
directorio raiz (archivos en formato.txt-B1) dentro del disco duro.

Desde aqui se inicia el flujo de ejecucion y acceso a datos con la lectura de las
imagenes e inmediatamente de construye un array numérico por cada una, pudiendo
ser guardado en un banco intermedio (estructura de datos-B2).

Pasar del banco de archivos en formato.txt a la estructura de datos-B2 puede
llevar varios minutos y dependera de la velocidad del procesador donde se ejecuten
estos programas. Por esta razon, se crea el banco intermedio (estructura de datos-B2),
que puede alojarse en el disco duro como un archivo.dat y al ser requerido; su carga
hacia la RAM solo tardara unos segundos. Esto sucede porque la version en array de
la totalidad de las imagenes alojadas en tal estructura, ocupa 188 Megabytes en
comparacion con la carpeta original de imdgenes en formato.txt que ocupa 5.93
Gigabytes.

Siguiendo con el flujo de ejecucion y acceso a datos, a continuaciéon un
programa toma las imagenes desde la estructura de datos-B2 alojada en la RAM
(recuérdese que una version esta alojada en el disco duro en formato.dat para su carga
inmediata) y las pre-procesa mediante la transformada Wavelet Haar,
descomponiéndola hasta un nivel 4 de compresion, obteniéndose los cuatro niveles de
detalles AHVD. Estos archivos de datos que ocupan en su totalidad unos 14
Megabytes, son los utilizados para el resto de los procesos que se muestran en la
Figura 4.4. Una version de estos archivos de imagenes puede ser alojada en el disco
duro (estructura de datos-B3) para tener el acceso eficiente a ellos (aproximadamente

dos segundos) para iniciar el trabajo con las imagenes.
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Bl hi .,

- rchivos de imagenes en
.Lerctura de archivos de formato.txt de todas las clases:
iméagenes en forn?ato.t,xt <:I BKG, ECR, NBL, STR, CUT

desde el directorio raiz (Directorio raiz: 5.93 GB)

y B2 Banco de intermedio de
Programa que selecciona B2 <:> imagenes (array de imagen)

archivos.txt y construye la imagen BKG, ECR, NBI, STR, CUT

(Estructura de datos: 188 MB)

v 5 B3 Banco de imagenes

Programa que selecciona array y descompuesto en
descompone en Wavelet Haar Nivel 4 ﬁ Detalles AHVD
(Estructura de datos: 14 MB)

Programa que selecciona las imagenes en sus
diferentes detalles AHVD para cada evaluacion

v

Programas de entrenamiento y evaluacion para los
diferentes modelos (SVM, PC, IPC, PV) y base de los
multiclasificadores (SVM, PC, IPC, PV)

v

Programas para diagnosticos de los
multiclasificadores (SVM, PC, IPC, PV)

v

D

Figura 4.4.- Flujo de ejecucion de los programas implementados y su acceso a datos.

A partir de este momento, comienza la obtencion de los modelos y de los
multiclasificadores, ejecutandose el programa que selecciona las imdagenes en sus
diferentes detalles AHVD para pasarlas a las rutinas de entrenamiento y evaluacion, y
asi obtener informacion valiosa que finalmente sera diagnosticada con otros codigos
de apoyo.

Para culminar con esta seccion, se harda un comentario especial sobre el
proceso ilustrado a partir de la Figura 4.4, con el sentido de validarlo, sin
menospreciar cualquier sugerencia para su optimizacion. Por ejemplo, al no tener
unicamente 5 Gigabytes de datos de imdgenes, que pueden cargarse para su
procesamiento en la RAM de una computadora actual y tener que procesar mucha

mas informacion, no se podra cargar toda en la RAM.
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Por lo tanto, el procedimiento de lectura, pre-procesamiento y
almacenamiento intermedio seria valido, pudiendo recurrir a la lectura por lotes o
secciones de la informacion que se alojard en un momento determinado sobre la
RAM para procesarlas y obtener las estructuras de datos intermedia mencionadas e
inmediatamente eliminar sus versiones anteriores.

Seguidamente se debe incorporar el siguiente lote hasta completar la cantidad
de informacion que se tenga que procesar. Toda esta labor comentada, se le deja al

lector para su imaginacion y comprension, si llega a tener este tipo de inconvenientes.

44 MULTICLASIFICADOR SVM. DETERMINACION DE LAS
OPCIONES PARA LOS MODELOS SVM

Los primeros experimentos con la SVM fueron realizados como referencia
para el resto de los ensayos que debian hacerse con la PC, IPC y PV. Este punto de
partida se toma porque con la SVM ya se han desarrollado e implementado sistemas
automaticos de clasificacion en el dispositivo de fusion del TJ-II en el CIEMAT
[Vega et al, 2005]. En ese sentido y sabiendo que un modelo SVM es funcional para
la clasificacion de las imagenes disponibles en esta investigacion, se procedid a
realizar las pruebas con los siguientes condicionantes:

1. Establecer criterios para la seleccion de un conjunto minimo de imagenes para
entrenar un modelo SVM. Este conjunto minimo de imaégenes debe
seleccionarse por cada clase presente en el banco (de imagenes) disponible. Al
final se debe construir un multiclasificador SVM que permita alcanzar altas
tasas de aciertos en las imagenes que quedan en el conjunto de prueba. Este
criterio, serd adoptado en el resto de los experimentos con la PC, IPC y PV, al
hacer pruebas por lote.

2. Seleccionar el detalle AHVD mas apropiado para obtener altas tasas de
aciertos. Una vez establecido el detalle AHVD, debe mantenerse para el resto
de los experimentos con la PC, IPC y PV, con el fin de poder realizar los

analisis de la manera méas homogénea y coherente posible.
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3. Seleccionar las opciones o parametros de los modelos SVM con kernel RBF
que permitan alcanzar altas tasas de aciertos con la reduccion consecuente del
tiempo de procesamiento. Una vez establecidos, también deben mantenerse
para el resto de los experimentos con la PC, IPC y PV.

4. Verificar la influencia del desbalanceo natural de muestras por clase presente
en el banco de imagenes disponibles. Esto también se verificard en los
experimentos con la PC, IPC y PV.

Teniendo presentes estos condicionantes, se muestran los experimentos
realizados con la SVM usando: por una parte, porcentajes o conjuntos de imagenes
para ejecutar pruebas por lote; y por otra, conjunto minimo de cinco imagenes para

ejecutar pruebas incrementales.

Prueba 1.- Clasificacion por lote de cuatro clases-desbalanceado

En esta primera prueba se experimenta con 1107 imagenes, tomando la
totalidad de muestras por clase segin la Tabla 4.1. Notese que el conjunto estd
desbalanceado con relacion al numero de imagenes por clase. Antes de pasar a
explicar los detalles y resultados de esta primera prueba, se resalta la importancia de
la misma.

Inicialmente, en esta primera prueba con las imagenes para clasificarlas, no se
conocia a priori cual es el nimero de muestras minimas por clase para entrenar los
modelos SVM que deben ser incorporados al multiclasificador (recuérdese que este
experimento se realizd con cuatro clases, por lo tanto hay que entrenar un modelo
SVM por clase. Véase la seccion 3.6).

Tampoco se sabe cual de los detalles AHVD daria un mejor resultado en las
tasas de aciertos. Y mucho menos se conocian a priori, las opciones de los diferentes
modelos SVM que usan un kernel RBF (véase la expresion 3.69).

Por lo tanto, bajo todo este desconocimiento mencionado, se tenia que pensar
en una solucion que resolviera estas interrogantes. En este sentido se implementaron

dos programas para resolver la prueba descrita.
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Programa 1. Determinacion de las opciones para cuatro modelos SVM a partir
de un conjunto de imagenes desbalanceado

El primer programa realiza una blisqueda automatica de las opciones para los
cuatro modelos SMV (Opciones _Modelo. Véase la expresion (3.69)) en un rango
fijado manualmente (ajuste grueso) y luego se realiza un ajuste fino para obtener los
mejores valores. En la Figura 4.5 se observa el diagrama de flujo de la
implementacion del Programa 1, notdndose que tiene embebido el codigo para

entrenar los cuatro modelos SVM necesarios para que funcione el multiclasificador

SVM.

Establecer imagenes (AHVD)
BKG, ECR, NBI, STR
v
Establecer rango de busqueda
paran y d (opciones SVM)
v

Inicializar opciones SVM
(c.2)
v <
Entrenar los Modelo SVM
BKG, ECR, NBI, STR

v
Probar los Modelos SVM Mover valor de la
BKG, ECR, NBI, STR opcion ¢, g.
v A

Registrar tasa de acierto, tiempo de
procesamiento y opciones ¢, g

(Fin del rango para las
opciones cy g2

Se imprime informe con los registros de las tasas de
aciertos, tiempos de procesamiento y las opciones c, g.

Figura 4.5.- Diagrama de bloques general de la implementacion del Programa 1 que
explora los valores de las opciones ¢ y g para los modelos SVM acoplados al
multiclasificador SVM para cuatro clases.

Ademas, tiene incorporado el codigo para probar el multiclasificador SVM

para cuatro clases; y una rutina que registra la tasa de aciertos, el tiempo de
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procesamiento y las opciones exploradas en el rango establecido para cada modelo
SVM. Al final de la ejecucion de este primer programa se imprime un informe donde
se pueden comprobar todos los parametros SVM, con el fin de seleccionar aquellos
que den la mejor tasa de acierto en la clasificacion con un minimo de tiempo de
proceso.

En la Tabla 4.3 se muestra un extracto del informe mencionado. En la
columna 1 (PIE) puede observar el porcentaje de imagenes por lote empleado para
entrenar los modelos SVM, de la totalidad de las muestras propuestas para este
ensayo (véase la Tabla 4.1). Las columnas 2 y 3 (PID y TDP) muestran el porcentaje
de aciertos y el tiempo de procesamiento en segundos, obtenidos sobre el resto de las
imagenes usadas para la prueba de clasificacion con el multiclasificador SVM. Desde
la columna 4 a la 11, se muestra la variacion de los valores ny, ny, n3, na 'y di, da, ds,
da, necesarios para calcular las opciones ¢ y g de los modelos SVM, segtn las

expresiones (4.4) y (4.5).
c=2" (4.4)

g= 4.5)

1
d

En cuanto a las opciones ¢ y g, se debe entender que el Programa 1, explora
rangos para los diferentes n y d, y luego se emplean las expresiones (4.4) y (4.5) para
calcular los valores ¢y, ¢z, ¢3, ca 'y g1, &, &3, 4. Posteriormente, estos valores son
pasados como parametros a la funcion que entrena los diferentes modelos SVM que
son parte del multiclasificador SVM para cuatro clases. Esta labor se realiza segun las

relaciones que se muestran en la expresion (4.6).

(c1,g1) PModelo SVM 1 BKG (4.6)
(c2.g2)2>Modelo SVM 2 ECR
(c3,g3)2>Modelo SVM 3 NBI
(c4,g4)>Modelo SVM 4 STR
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Continuando con el informe, s6lo se observa el uso del detalle V de las

imagenes disponibles, aunque fueron usados todos los detalles AHVD. También

muestra que se mantuvo constante el porcentaje de imagenes por lote (PIE). En

cuanto a la opcion g para cada modelo SVM, se varian los valores d con un ajuste

grueso hasta lograr una disminucién considerable del tiempo de procesamiento,

viéndose este efecto entre el rango de 35.000.000 a 50.000.000.

Tabla 4.3.- Informe proporcionado por la implementacion del Programa 1 de la

Figura 4.5.
PIE PIP TDP n n, n3 ng d] dz d3 d4
Detalle V
50 56 9 00 0 0 50000000 50000000 50000000 50000000
50 69 8 00 0 4 50000000 50000000 50000000 50000000
50 71 7 00 0 8 50000000 50000000 50000000 50000000
50 60 9 00 5 0 50000000 50000000 50000000 50000000
50 73 7 00 5 4 50000000 50000000 50000000 50000000
50 72 6 00 5 8 50000000 50000000 50000000 50000000
50 58 8 00 10 0 50000000 50000000 50000000 50000000
50 72 7 00 10 4 50000000 50000000 50000000 50000000
50 72 7 00 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
50 68 5 010 0 0 50000000 50000000 50000000 50000000
50 83 3 010 0 4 50000000 50000000 50000000 50000000
50 85 2 0100 8 50000000 50000000 50000000 50000000
50 69 4 0105 0 50000000 50000000 50000000 50000000
50 85 2 0105 4 50000000 50000000 50000000 50000000
50 86 2 0105 8 50000000 50000000 50000000 50000000
50 71 4 01010 0 50000000 50000000 50000000 50000000
50 86 3 0 1010 4 50000000 50000000 50000000 50000000
50 85 2 01010 8 50000000 50000000 50000000 50000000
50 65 8 80 0 0 50000000 50000000 50000000 50000000
50 84 7 80 0 4 50000000 50000000 50000000 50000000
50 81 7 80 0 8 50000000 50000000 50000000 50000000
50 68 8 80 5 0 50000000 50000000 50000000 50000000
50 83 6 80 5 4 50000000 50000000 50000000 50000000
50 83 6 80 5 8 50000000 50000000 50000000 50000000
50 67 8 80 10 0 50000000 50000000 50000000 50000000
50 79 6 80 10 4 50000000 50000000 50000000 50000000
50 82 6 80 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
50 78 4 8 10 0 0 50000000 50000000 50000000 50000000
50 93 3 8 10 0 4 50000000 50000000 50000000 50000000
50 94 2 8 10 0 8 50000000 50000000 50000000 50000000
50 79 3 8 10 5 0 50000000 50000000 50000000 50000000
50 95 2 8 10 5 4 50000000 50000000 50000000 50000000
50 95 1 8 10 5 8 50000000 50000000 50000000 50000000
50 80 3 8 10 10 0 50000000 50000000 50000000 50000000
50 97 2 8 10 10 4 50000000 50000000 50000000 50000000
50 98 1 8 10 10 8 50000000 5 ) 5 50( 00
PIE: Porcentaje Imagenes para entrenamiento
PIP: Porcentaje de imagenes predichas
TDP: Tiempo de procesamiento (en segundos)
ny, Ny, N3, 14, son los valores usados para el calculo de las opciones ¢ en los modelo SVM.
dy, dy, d3, ds. son los valores usados para el calculo de las opciones g en los modelo SVM.
Los modelos SVM se toman para las clases: BKG, ECR, NBI, STR.
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Cabe resaltar, que el informe muestra so6lo el valor para 50.000.000 debido a
que el tiempo de exploracion para establecer todas las opciones ¢ y g de los cuatro
modelos SVM puede alcanzar incluso dias, produciéndose al final un informe
demasiado largo para mostrar en este trabajo. Este ultimo comentario deja en
evidencia que, aunque se automatice esta parte del proceso siempre se tendran que
establecer rangos manuales para explorar las opciones de la SVM, procediendo
inicialmente con un ajuste grueso y luego seguir con un ajuste fino para ubicar mas
rapido cualquier parametro.

Por esta razon se observa en el informe, que s6lo varian las opciones ¢ (se van
cambiando sodlo los valores 7). Sin embargo, nétese también, la variacién que sufre el
porcentaje de acierto y el tiempo de procesamiento por las clasificaciones efectuadas
a partir del multiclasificador SVM para cuatro clases, reparando que ambas lecturas
son inversas, ya que al incrementar una disminuye la otra.

Una ilustracion de esta variacion inversa puede verse en la Figura 4.6, donde
se muestra el porcentaje de acierto (curva en color azul) versus el tiempo de
procesamiento (curva en color rojo). Se aclara que los valores del porcentaje de
aciertos y tiempo de procesamiento han sido normalizados para poder confrontarlos
con los valores nj, ny, n3 y n4, usados para calcular cada valor ¢ de los modelos SVM,
los cuales como ya se ha mencionado son acoplados al multiclasificador SVM para
cuatro clases.

Como comentario final del resultado obtenido por la implementacion del
Programa 1 mostrado en la Figura 4.5, observe la ultima fila del informe visto en la
Tabla 4.3 donde los valores de n y d se corresponden con la ultima descarga mostrada
en la Figura 4.6. Tales valores de n y d son los que finalmente establecen las opciones
cy g en cada modelo SVM del multiclasificador SVM para cuatro clases que se
estudiara en la segunda parte de esta Prueba 1. También se mantendran para el resto
de las pruebas que involucran imagenes con 4 clases, incluyendo los experimentos
que se veran mas adelante con la PC, IPC y PV; pero se adelanta que los mismos
deben sufrir un pequeio ajuste para poder lograr finalmente, altas tasas de aciertos en

los multiclasificadores PC e IPC.
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Porcentaje de acierto: alto
Tiempo de procesamiento: bajo\ 1
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Figura 4.6.- Porcentaje de acierto (curva en color azul) versus el tiempo de
procesamiento (curva en color rojo) en contraste con los valores nj, ny, n3, ns usados
para calcular los valores de ¢ de los modelos SVM que son acoplados al
multiclasificador SVM para cuatro clases.

Programa 2.- Exploracion del conjunto minimo de muestras por lote y detalle
AHVD a partir de un conjunto de imagenes desbalanceado para entrenar un
multiclasificador SVM-cuatro clases

Anteriormente fue presentado el Programa 1, que se encarga de explorar un
rango para encontrar las opciones ¢ y g y asi lograr altas tasas de aciertos con su
correspondiente minimizacién del tiempo de procesamiento al examinar un conjunto
de imagenes para su correcta clasificacion. Después, estas opciones son establecidas
en la implementacién del Programa 2, para entrenar los modelos SVM acoplados en
el multiclasificador SVM para cuatro clases que seran analizados en esta segunda
parte de la Prueba 1.

Antes de comenzar a explicar lo que se consigue con la implementacion del

Programa 2, se comenta brevemente, que los Programas 1 y 2 son muy similares.
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Incluso todo el proceso pudo resumirse en un tnico codigo. Sin embargo, durante los
ensayos preliminares con las imdgenes obtenidas del dispositivo de fusion
termonuclear TJ-I1, se decide separar® la prueba en dos partes porque inicialmente se
colocaron las opciones SVM por defecto que sugiere [Chang y Lin, 2018] y al ver
que no respondian los diferentes modelos SVM en el momento de hacer las pruebas
de clasificacion, se tuvo que disefiar un programa (Programa 1) que inspeccionara
tales opciones hasta que la tasa de aciertos convergiera a un alto valor con su
correspondiente tiempo de procesamiento minimo, esto para un determinado conjunto
de imagenes de prueba.

En tal circunstancia, se decide arbitrariamente que, el Programa 1 tomaria el
50% de las imagenes para entrenar los diferentes modelos SVM y el resto para probar
el multiclasificador SVM. De esta manera se consiguen los valores de las opciones ¢
y g que son enviadas por parametro al Programa 2.

El Programa 2, que se muestra con el diagrama de bloques de la Figura 4.7, se
encarga de explorar un rango de valores para encontrar el porcentaje minimo de
muestras para realizar los entrenamientos del multiclasificador SVM por lote, en
contraste con los diferentes niveles de detalle AHVD, siempre verificando la
condicion mds beneficiosa en dicho compromiso (porcentaje minimo versus detalle
AHVD) para alcanzar altas tasas de aciertos al realizar las pruebas de clasificacion.

Obsérvese también en el Programa 2, que se han embebido los codigos: para
el entrenamiento, las pruebas de clasificacion, ademas de incorporarse las rutinas que
recogen y realizan un diagnostico automatico de los datos de interés arrojados por el
multiclasificador SVM para cuatro clases.

Al final de su ejecucion, se imprime el informe mostrado en la Tabla 4.4
donde puede observarse: los porcentajes de imagenes establecidos (columna 1: PIE)
para realizar el entrenamiento por lote, junto con el porcentaje de imagenes predichas
(columnas 2: PIP) a partir del conjunto reservado para prueba de clasificacion (véase

la Tabla 4.2), con su respectivo tiempo de procesamiento (columnas 3: TDP).

# Otros problemas que obligaron a separar la Prueba 1 en dos partes fueron: las diferentes clases
presentes en el conjunto de datos, el desbalanceo en el nimero de muestras por clase, los diferentes
niveles detalles AHVD y el lote minimo de imagenes para un entrenamiento efectivo.
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Establecer imagenes (AHVD)
BKG, ECR, NBI, STR
v
Establecer opciones
en los Modelos SVM
v
Inicializar contador
de detalles AHVD
v
Establecer rango y porcentaje de imagenes
por lote para entrenar los Modelos SVM
>y —
Entrenar los Modelo SVM
BKG, ECR, NBI, STR

v
Pasar al siguiente Probar los Modelos SVM Incrementar
detalle BKG, ECR, NBI, STR porcentaje del lote
A v A

Registrar tasa de acierto, porcentaje de lote,
detalle AHVD y tiempo de procesamiento
v

¢ Fin del rango para el
porcentaje del lote?

(Fin de los
detalles AHVD?

Se imprime informe con los registros de las tasas de aciertos,
porcentajes de lote, detalles AHVD y tiempos de procesamiento

Figura 4.7.- Diagrama de bloques general de la implementacion del Programa 2 que
explora los conjuntos de muestras tomados por lote en contraste con los diferentes
detalles AHVD a partir del multiclasificador SVM para cuatro clases.

También se observa desde la columna 4 a la 11, los valores de n, ny, n3, ns 'y
d\, dy, ds, di, encontrados mediante el Programa 1 y pasados por parametros al
Programa 2 para poder calcular las opciones ¢ y g en el instante de entrenar los
modelos SVM, en esta segunda parte de la prueba. Notese ademads, los altos
porcentajes de iméagenes predichas al emplear los valores ¢ y g en los entrenamientos

y pruebas por lote del multiclasificador para cuatro clases.
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Tabla 4.4.- Informe proporcionado por la implementacion del Programa 2 de la
Figura 4.7.

PIE PIP TDP n; n; n3 ng d] dz d3 d4

Detalle A

10 96 0 810 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
20 97 0 810 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
30 97 0 810 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
40 98 1 8 10 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
50 97 1 8 10 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
60 98 1 8 10 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
70 99 1 8 10 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
80 97 1 8 10 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
90 97 0 810 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
Detalle H

10 70 2 8 10 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
20 70 5 8 10 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
30 75 6 810 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
40 75 7 8 10 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
50 81 7 810 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
60 80 7 810 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
70 78 6 810 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
80 82 6 8 10 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
90 84 4 810 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
Detalle V

10 94 0 810 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
20 94 1 8 10 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
30 96 1 8 10 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
40 94 1 8 10 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
50 96 1 8 10 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
60 96 1 8 10 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
70 96 1 8 10 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
80 96 1 8 10 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
90 98 1 8 10 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
Detalle D

10 45 2 8 10 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
20 52 5 8 10 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
30 56 8 8 10 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
40 57 10 8 10 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
50 58 10 8 10 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
60 59 10 8 10 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
70 61 10 8 10 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
80 61 8 8 10 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
90 66 7 8 10 10 8 50000000 50000000 50000000 50000000
PIE: Porcentaje Imagenes para entrenamiento

PIP: Porcentaje de imagenes predichas

TDP: Tiempo de procesamiento (en segundos)

ny, N, N3, Ny son los valores usados para el calculo de las opciones ¢ en los modelo SVM.
dy, dj, d3, ds. son los valores usados para el calculo de las opciones g en los modelo SVM.
Los modelos SVM se toman para las clases: BKG, ECR, NBI, STR.

Como ejemplo, puede verificarse para el 50% del porcentaje de imagenes
usado para entrenamiento (columna PIE), que se han obtenido al examinar los
detalles A 'y V un 97% y 96% de tasa de aciertos respectivamente con un tiempo de
procesamiento aproximado de 1 segundo en ambos casos. Por el contrario, y al

mismo tiempo puede observarse bajo las mismas circunstancias, que el
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multiclasificador discrimina los detalles H y D al reflejar un 81% y 58% de iméagenes
predichas con un tiempo aproximado de procesamiento de 7 y 10 segundos
respectivamente.

Un andlisis con mayor detalle del estudio hecho en esta primera prueba,
vinculante con los resultados vistos en la Tabla 4.4, se muestra en la Figura 4.8 donde
se han contrastado los porcentajes de aciertos versus los porcentajes por lote de
imagenes en los diferentes detalles AHVD wusados para entrenar el mismo
multiclasificador SVM**. Tal contraste permite comentar que los detalles A y V son
los mas prometedores, ya que propician un alto porcentaje de aciertos para cualquier
porcentaje de lote de imagenes encogido al entrenar el multiclasificador SVM para

cuatro clases.
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Figura 4.8.- Contraste obtenido entre el porcentaje de aciertos versus el porcentaje
por lote al procesar las imagenes en sus diferentes detalles AHVD con el
multiclasificador SVM para cuatro clases, entrenado a partir de las opciones c y g
establecidas con la implementacion del Programa 1.

Para verificar que este resultado prometedor no depende del sorteo aleatorio
hecho en el momento de escoger por lote el conjunto de imagenes para efectuar el
entrenamiento del multiclasificador SVM para cuatro clases, se planted realizar una
prueba intensiva que consiste en ejecutar el Programa 2, cien veces.

Los resultados obtenidos se muestran en la Figura 4.9 donde se observa que el
porcentaje de acierto bajo las consideraciones expuestas, se mantienen por encima del

95% a partir de un 20% de la totalidad de las imagenes procesadas con el Detalle A;

* Cuando se dice que es el mismo multiclasificador SVM, es porque en todos los casos se han
mantenido las opciones ¢ y g encontradas con el Programa 1
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siendo muy parecidos los resultados que se tienen mediante las imagenes procesadas

con Detalle V.
Detalle A Detalle V
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Figura 4.9.- Resultado obtenido al ejecutar 100 veces la implementacion del
Programa 2 para el multiclasificador de cuatro clases. Porcentaje de aciertos versus el
porcentaje por lote de imagenes para los detalles Ay V.

Prueba 2.- Clasificacion por lote de cinco clases-desbalanceado

En la Prueba 1 se consideraron solo cuatro clases. Ahora, para esta Prueba 2
se experimento con la totalidad de las imagenes obtenidas en el dispositivo de fusién
termonuclear TJ-II, incrementando de esta manera el nimero de clases a cinco para
un total de 1149 muestras. Obsérvese en la Tabla 4.1 el resumen de imagenes por
clase, apreciando que este conjunto también estd desbalanceado (con relacion al
numero de iméagenes por clase).

Recuérdese que, al incluir la clase CUT, se incrementa el nimero de modelos
SVM en el multiclasificador SVM, ya que debe predecir datos para cinco clases. Por
lo tanto, se tienen que determinar las opciones de todos los modelos SVM,
incluyendo el modelo para la clase CUT. Esta implementacion se realiza siguiendo
todo el procedimiento anteriormente visto en la Prueba 1, verificando si se modifican
las condiciones que permitieron los resultados antes de agregar la nueva clase. En

definitiva, se estudia la influencia que tiene aumentar el nimero de clases.
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Programa 1. Determinacion de las opciones para cinco modelos SVM a partir de
un conjunto de imagenes desbalanceado

La Prueba 2 comienza buscando las opciones para los modelos SVM mediante
el Programa 1, incluyendo la nueva clase como se observa en el diagrama de bloques
de la Figura 4.10. Luego de la exploracion, se consigue que los valores de n y d (para
calcular las opciones ¢ y g respectivamente) se mantienen para los modelos SVM
asociados a las clases BKG, ECR, NBI y STR. Para el modelo CUT, el mismo

Programa 1 establece sus valores paran y d en 7 y 50.000.000 respectivamente.

Establecer imagenes (AHVD)
BKG, ECR, NBI, STR y CUT
v

Establecer rango de busqueda
para n 'y d (opciones SVM)
v

Inicializar opciones SVM
(¢, 8)
v <
Entrenar los Modelo SVM
BKG, ECR, NBI, STR y CUT
v

Probar los Modelos SVM Mover valor de la
BKG, ECR, NBI, STR y CUT opcién ¢, g.
v A

Registrar tasa de acierto, tiempo de
procesamiento y opciones SVM

v

(Fin del rango para las
opciones ¢y g?

Se imprime informe con los registros de las tasas de
aciertos, tiempos de procesamiento y las opciones ¢, g.

Figura 4.10.- Diagrama de bloques general de la implementacion del Programa 1 que
explora los valores de las opciones ¢ y g para los modelos SVM acoplados al
multiclasificador SVM para cinco clases.

En la Figura 4.11 se contrasta el porcentaje de acierto (curva en color azul)
versus el tiempo de procesamiento (curva en color rojo) arrojados por el Programa 1.

Las mediciones fueron normalizadas para confrontarlas con los valores n, ny, n3, ns y
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ns. Recuérdese que estos valores son usados para calcular las opciones ¢ de los
modelos SVM acoplados al multiclasificador SVM para cinco clases.

Con relacion a los valores d para todos los modelos SVM en el momento de
realizar esta primera parte de la Prueba 2, los mismos fueron cambiandose mediante
un ajuste grueso en el rango de 1 a 100.000.000, notandose que entre el rango de
35.000.000 a 50.000.000 se obtenian minimos tiempos de procesamiento en algunos

casos. Por esto se establece su valor en 50.000.000 nuevamente.
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Figura 4.11.- Porcentaje de acierto (curva en color azul) versus el tiempo de
procesamiento (curva en color rojo) en contraste con los valores ny, ny, ns, na, y ns
usados para calcular los valores de ¢ de los modelos SVM que son acoplados al
multiclasificador SVM para cinco clases.
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Programa 2. Exploracion del conjunto minimo de muestras por lote y detalle
AHVD a partir de un conjunto de imagenes desbalanceado para entrenar un
multiclasificador SVM-cinco clases

Encontradas las opciones de los cinco modelos SVM mediante el Programa 1,
se pasan al Programa2 (véase la Figura 4.12) para explorar el porcentaje minimo de
muestras por lote necesario para entrenar el multiclasificador SVM para cinco clases
en contraste con los diferentes niveles de detalle AHVD, verificandose en el informe

correspondiente en la Tabla 4.5, que los detalles A y V siguen dando altas tasas de

aciertos. ,@

Establecer imagenes (AHVD)
BKG, ECR,NBI, STR y CUT
v

Establecer opciones
en los Modelos SVM
v
Inicializar contador
de detalles AHVD
v
Establecer rango y porcentaje de imagenes
por lote para entrenar los Modelos SVM
>y <
Entrenar los Modelo SVM
BKG, ECR, NBI, STR y CUT
v

Pasar al siguiente Probar los Modelos SVM Incrementar
detalle BKG, ECR, NBI, STR y CUT porcentaje del lote
A v A

Registrar tasa de acierto, porcentaje de
lote, detalle AHVD y tiempo de

(Fin del rango para el
porcentaje del lote?

(Fin de los
detalles AHVD?

Se imprime informe con los registros de las tasas de aciertos,
porcentajes de lote, detalles AHVD y tiempos de procesamientg

Figura 4.12.- Diagrama de bloques general de la implementacion del Programa 2 que
explora los conjuntos de muestras tomadas por lote en contraste con los diferentes
detalles AHVD a partir del multiclasificador SVM para cinco clases.
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Tabla 4.5.- Informe proporcionado por la implementacion del Programa 2 de la
Figura 4.12.

PIE PIP TDP n; N n3 nNg ns d] dz d3 d4 d5
Detalle A

10 99 4 81010 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
20 100 4 81010 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
30 99 4 810 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
40 99 3 8 10 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
50 99 3 8 10 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
60 99 2 8 10 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
70 99 2 8 10 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
80 100 2 8 10 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
90 100 1 8 10 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
Detalle H

10 95 30 8 10 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
20 95 27 810 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
30 95 24 810 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
40 94 21 810 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
50 95 18 8 10 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
60 95 15 8 10 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
70 95 12 8 10 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
80 95 9 8 10 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
90 94 6 810 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
Detalle V

10 99 7 8 10 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
20 99 7 8 10 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
30 99 6 810 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
40 99 5 8 10 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
50 99 5 8 10 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
60 99 4 810 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
70 99 3 8 10 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
80 100 2 8 10 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
90 99 2 8 10 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
Detalle D

10 88 46 8 10 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
20 88 41 8 10 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
30 88 37 810 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
40 87 32 810 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
50 87 28 810 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
60 88 23 810 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
70 90 18 8 10 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
80 86 15 8 10 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
90 90 10 8 10 10 8 7 50000000 50000000 50000000 50000000 50000000
PIE: Porcentaje Imagenes para entrenamiento

PIP: Porcentaje de imagenes predichas

TDP: Tiempo de procesamiento (en segundos)

ny, N, N3, Ny, Ns. son los valores usados para el calculo de las opciones ¢ en los modelo SVM.
dy, da, d3,ds, ds. son los valores usados para el calculo de las opciones g en los modelo SVM.
Los modelos SVM se toman para las clases: BKG, ECR, NBI, STR, CUT.

Este resultado también se confirma visualmente en la Figura 4.13, donde
ademds se puede observar que los aciertos cuando se incluye una clase mas,
aumentan casi al 100 %, en detrimento del tiempo de procesamiento. Esto ultimo
asociado al tiempo de procesamiento, se puede ver en la columna 3 (TDP) de la Tabla
4.5.
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Figura 4.13.- Contraste obtenido entre el porcentaje de aciertos versus el porcentaje
por lote al procesar las imdgenes en sus diferentes detalles AHVD con el
multiclasificador SVM para cinco clases, entrenado a partir de las opciones ¢ y g
establecidas con la implementacion del Programa 1.

Para probar que el resultado anterior no depende del sorteo aleatorio realizado
en el momento de escoger por lote las imégenes para el entrenamiento del
multiclasificador SVM para cinco clases, se plantea nuevamente la ejecucion de cien

veces del Programa 2, mostrando estos nuevos resultados en la Figura 4.14.

Detalle A _ Detalle V

100 100
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Porcentaje de aciertos
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Porcentaje de imagenes por lote Porcentaje de imagenes por lote

Figura 4.14.- Resultado obtenido al ejecutar 100 veces el Programa 2 para el
multiclasificador de cinco clases.

Obsérvese que el porcentaje de acierto obtenido con las consideraciones
expuestas se mantienen muy por encima del 95%, a partir de un 10% de la totalidad
de las iméagenes procesadas con Detalle A y V. Esto indica que al agregar una clase

mas, la clasificacion global mejora considerablemente.
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Analisis de los resultados obtenidos en las Prueba 1 v 2

Al comparar las Pruebas 1 y 2, se concluye que:

e Las opciones de los modelos SVM asociados a los datos BKG, ECR, NBI, y
STR, permanecen constantes. Esto puede ser observado en la Tabla 4.6, donde
se comparan los multiclasificadores SVM desarrollados para cuatro y cinco
clases.

e Se comprueba que al emplear una clase adicional, la clasificacion global
mejora para cualquiera de los detalles AHVD. Esto se puede observar al
comparar las Figuras 4.8 y 4.13, donde se tienen los porcentajes de aciertos
obtenidos versus los porcentajes por lote tomados para entrenar los dos
multiclasificadores SVM bajo diferentes detalles AHVD. Recuérdese que al
entrenar un multiclasificador, se entrena sus modelos SVM base (modelos
para cada clase: BKG, ECR, NBI, STR y CUT*)

e Ademas, al comparar las Figuras 4.8 y 4.13, se nota que los detalles A y V son
los mejores para alcanzar altas tasas de aciertos.

e Adicionalmente, se observa que para cinco clases se puede tomar el conjunto
minimo de imagenes para el entrenamiento, a partir de un 10%. Esto se debe a
que en este punto ya se alcanza un porcentaje de acierto muy por encima del
95%. Mientras que para cuatro clases, el conjunto minimo de iméagenes para
entrenamiento se encuentra alrededor del 20%, alcanzandose un porcentaje de
acierto alrededor del 95%.

e Con relacion al procedimiento establecido en el Programa 1 para explorar
automaticamente las opciones SVM (c y g), el mismo no es suficiente para
lograr de forma efectiva el establecimiento de tales opciones. Esto se debe a
que en la heuristica general de exploracion, hay que aplicar ajustes gruesos de
forma manual por un usuario experto para poder dar con un espacio de valores

donde se observen mejoras tanto de la tasa de aciertos como del tiempo de

* Recuérdese que la clase de imagenes CUT solo se utiliza en el multiclasificador SVM para cinco
clases.
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procesamiento. Una vez ubicada la zona, se deben aplicar ajustes manuales de
manera fina para dar finalmente con los valores de c y g.

e FEl Programa 2, permite explorar el conjunto de imagenes minimo necesario
para lograr altas tasas de aciertos. Ademas de permitir la exploracién de los
detalles AHVD maés apropiados para tal fin. Ademas de ser efectivo en las
tareas mencionadas, el Programa 2 sirve para obtener un diagndstico visual

que permite tomar decisiones rapidamente.

Tabla 4.6.- Comparacion de las opciones encontradas a partir del Programa 1 para los
modelos SVM, base de los multiclasificadores SVM para cuatro y cinco clases a
partir de un conjunto de iméagenes desbalanceado.

Opciones ny ny ns Ny ns d1 dz d3 d4 d5
Multiclasificador SVM 4 clases | 8 | 10 | 10 | 8 - | 50|50 |50 |50 -
Multiclasificador SVM Sclases | 8 | 10 | 10 | 8 7 |50 ] 50| 50| 50| 50
Nota: los valores de d se expresan en millones

Prueba 3.- Clasificacion por lote de cuatro clases-balanceado

Este ensayo es similar a la Prueba 1, aplicandose consecuentemente los
Programas 1 y 2. El Programa 1, debe explorar las opciones SVM para ubicar los
valores que permitan un alto porcentaje de acierto y un tiempo minimo de
procesamiento en la clasificacion de un conjunto balanceado de 428 imagenes para
las clases: BKG, ECR, NBI y STR. Cada clase contiene 107 muestras (véase de
nuevo la Tabla 4.1). El Programa 2, debe explorar el conjunto de imdgenes minimo
por lote necesario para entrenar el multiclasificador SVM para cuatro clases, también
con imagenes balanceadas, intentando obtener altas tasas de aciertos, ademds de

ubicar el detalle AHVD mas apropiado para esta tarea.

Programa 1. Determinacion de las opciones para cuatro modelos SVM a partir
de un conjunto de imagenes balanceado

Al usar el Programa 1 con un 50% (fijado de forma arbitraria) de imagenes
para entrenamiento tomadas aleatoriamente y de esta manera explorar las opciones ¢

y g segun las especificaciones de la Prueba 3, se observa que la variacion en tales
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opciones no cambia significativamente con relacion a los resultados ya obtenidos en
las Prueba 1 y 2, tal y como se muestra en la Tabla 4.7. Se indica que esta medicion
se realizd usando el otro 50% de las imagenes reservadas para la prueba de

clasificacion.

Tabla 4.7.- Comparacion de las opciones encontradas con imagenes balanceadas y
desbalanceadas para los modelos SVM, base de los multiclasificadores SVM para
cuatro clases.

Opciones ny np ns Ny dl d2 d3 d4

Multiclasificador SVM-desbalanceado 8 10 | 10 | 8 | 50 | 50 | 50 | 50

Multiclasificador SVM-balanceado 10 | 9 10| 8 | 50 | 50 | 50 | 50
Nota: los valores de d se expresan en millones

Con el fin de comprobar, si esta insignificante variacion de los valores de las
opciones ¢ y g afecta el porcentaje de aciertos al procesar diferentes lotes de
imagenes del conjunto balanceado, se procede a ejecutar el Programa 2 para verificar:

e Si el porcentaje de acierto cambia al procesar el conjunto de imagenes
balanceado.

e Si el porcentaje minimo de imagenes (balanceado) por lote para entrenar el
multiclasificador SVM para cuatro clases cambia para conjuntos de imagenes
balanceados.

e Si los detalles A y V siguen siendo los mas apropiados para propiciar altas

tasas de aciertos.

Programa 2.- Verificacion del porcentaje de acierto a partir de un conjunto de
imagenes balanceadas por cambiar las opciones SVM para entrenar un
multiclasificador SVM-cuatro clases

En la Figura 4.15 se muestra el resultado de procesar el conjunto de imagenes
balanceado en la Prueba 3, junto con el resultado ya obtenido en la Prueba 1 para su

contraste. De esta comparacion se revela que el porcentaje de aciertos sigue siendo
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alto para los detalles A y V al procesar conjuntos de imagenes tanto balanceados
como desbalanceados.

En cuanto al conjunto minimo de imagenes por lote a utilizar, se observa que
puede tomarse un porcentaje a partir del 10% para un superior 95% de aciertos, tanto
en el detalle A como en el V para los conjuntos balanceados, quedando los detalles H
y D por debajo del 90%, como era de esperar. En contraparte, se observa que los
conjuntos desbalanceados requieren de un porcentaje mayor de imagenes (alrededor

del 20%) para reflejar altos porcentajes de aciertos.
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Figura 4.15.- Verificacion del porcentaje de aciertos para diferentes detalles AHVD
medidos a partir de conjuntos de imagenes balanceados y desbalanceados al usar un
multiclasificador para cuatro clases.

Para confirmar los porcentajes (lotes) minimos de imagenes a tomar para
entrenar el multiclasificador de cuatro clases, tanto en conjuntos balanceados como
desbalanceados; se ejecuta 20 veces el Programa 2 con sélo el detalle V. Al
confrontar los resultados en la Figura 4.16 se observa que el entrenamiento puede
comenzar fijando cualquier conjunto por encima del 20%. Bajo este perfil se podra

obtener un oscilante porcentaje de acierto alrededor del 95%.

Analisis de los resultados obtenidos en la Prueba 3

Al comparar las Pruebas 1 y 3, se concluye que:
e Las opciones ¢ y g de los modelos SVM asociados a los datos BKG, ECR,
NBI y STR, permanecen cercanas. Esto se observo en la Tabla 4.7 donde se

comparan los valores para n y d asociados a los dos multiclasificadores SVM
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para cuatro clases, tanto para el conjunto de imagenes balanceado como
desbalanceado.

e FEl porcentaje de aciertos arrojado por el multiclasificador SVM para cuatro
clases al procesar conjuntos de imagenes tanto balanceado como
desbalanceado, esta alrededor del 95% para los detalles A y V; si se toma para
el entrenamiento un 20% de imagenes, en ambos casos. Esto se confirma en

la Figura 4.16.
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Figura 4.16.- Resultado obtenido al ejecutar 20 veces el Programa 2 para el
multiclasificador SVM para cuatro clases con datos balanceados y desbalanceados.
Porcentaje de aciertos versus el porcentaje por lote de iméagenes para el detalles V.

Prueba 4.- Clasificacion por lote de cinco clases-balanceado

Este ensayo es parecido a la Prueba 2, y también se aplicardn
consecuentemente los Programas 1 y 2. El Programa 1, debe explorar las opciones de
los modelos SVM para ubicar los valores que permitan un alto porcentaje de acierto y
un tiempo minimo de procesamiento en la clasificacion de un conjunto balanceado de
210 imagenes para las clases: BKG, ECR, NBI, STR y CUT. Cada clase contiene 42
muestras (véase la tabla 4.1). El Programa 2 debe explorar el conjunto de imagenes
minimo por lote necesario para entrenar el multiclasificador SVM para cinco clases
con imagenes balanceadas, intentando obtener altas tasas de aciertos, ademas de

ubicar el detalle AHVD mas apropiado.
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Programa 1. Determinacion de las opciones para cinco modelos SVM a partir de
un conjunto de imagenes balanceado

Al usar el Programa 1 sobre el conjunto de imagenes balanceadas, pero con
cinco clases, se consiguen las opciones ¢ y g segun las especificaciones de esta
Prueba 4. El resultado obtenido se muestra en la Tabla 4.8, junto con el resultado
obtenido en la Prueba 2 para su contraste. De esta manera se llega a la conclusion de

que las opciones SVM que se habian calculado pueden mantenerse.

Tabla 4.8.- Comparacion de las opciones encontradas con imagenes balanceadas y
desbalanceadas para los modelos SVM, base de los multiclasificadores SVM para
cinco clases.

Opciones np ny ns Ny ns d1 dz d3 d4 d5
Multiclasificador SVM-desbalanceado | 8 10 [ 10 | 8 7 50 |50 | 50 | 50 | 50
Multiclasificador SVM-balanceado 8 10 [ 10 | 8 7 50 |50 | 50 | 50 | 50
Nota: los valores de d se expresan en millones

Programa 2. Verificacion del porcentaje de acierto a partir de un conjunto de
imagenes balanceado manteniendo las opciones SVM conseguidas en la Prueba 2
al entrenar un multiclasificador SVM-cinco clases

En la Figura 4.17, se muestran los resultados obtenidos en la Prueba 4 al
procesar un conjunto de imagenes con detalles AHVD balanceado, notandose que son
muy similares a los resultados ya obtenidos en esta prueba 2, pero realizados con
datos desbalanceados bajo condiciones similares.

Se puede observar que, el porcentaje de aciertos sigue estando por encima del
98 % para los detalles A y V. Esto permite fijar el conjunto minimo de imagenes por
lote para entrenar el multiclasificador SVM para cinco clases a partir del 10% en
ambos casos (Prueba 2 y 4).

Para confirmar estos resultados, solo para el detalle V, se toman conjuntos de
imagenes balanceados y desbalanceados y se procede nuevamente a ejecutar 20 veces
el Programa 2. En la Figura 4.18 se muestran estos resultados, deduciéndose que
pueden tomarse como minimo el 10% de muestras para lograr un porcentaje de

acierto por encima del 98%.
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Figura 4.17.- Verificacion del porcentaje de aciertos para diferentes detalles AHVD
medidos a partir de los conjuntos de imagenes balanceados y desbalanceados al usar
un multiclasificador para cinco clases.
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Figura 4.18.- Resultado obtenido al ejecutar 20 veces el Programa 2 para el
multiclasificador SVM para cinco clases con datos balanceados y desbalanceados.
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Analisis de los resultados obtenidos en la Prueba 4

Al comparar la Prueba 4 con la Prueba 2, se concluye que:

Las opciones ¢ y g de los modelos SVM asociados a los datos BKG, ECR,
NBI, STR y CUT pueden ser las mismas. Esto se observd en la Tabla 4.8,
donde se comparan los valores para n y d asociados a los multiclasificadores
SVM para cinco clases, tanto para el conjunto de imagenes balanceado como
desbalanceado.

El porcentaje de aciertos arrojado por el multiclasificador SVM para cinco

clases al procesar conjuntos de imagenes tanto balanceado como



desbalanceado estd por encima del 98% para los detalles A y V. Esto se
observa en la Figura 4.17 y se confirma en la Figura 4.18.
e El conjunto minimo de imagenes por lote para entrenar un multiclasificador
SVM para cinco clases puede establecerse a partir del 10% y con esto se
asegura un alto porcentaje de aciertos, tanto en el detalle A como en el V.
Finalmente, sefialar que todo el estudio sobre los modelos SVM ha servido
para seleccionar las opciones de la SVM que se utilizardn en el multiclasificador
SVM de la seccion 4.5. Ademas, se usaran como referencia en los multiclasificadores
PC e IPC que utilizan como modelo subyacente a la maquina de vectores soporte para
determinar las medidas de no conformidad.

Hay que hacer notar que, en el caso de los porcentajes de imagenes obtenidos
en los entrenamientos incrementales para realizar el entrenamiento por lote, los

mismos se contrastaran con nuevas pruebas incrementales.

4.5 MULTICLASIFICADOR INCREMENTAL CON SVM

A partir de los modelos optimizados de SVM por las opciones SVM
encontradas y mostradas en la Tabla 4.8 de la seccion 4.4, se presenta en esta seccion
los resultados obtenidos con el multiclasificador SVM donde se analizaran cuatro
pruebas de entrenamiento y clasificacion incremental, tomando conjuntos
balanceados y desbalanceados de imagenes con cuatro y cinco clases, segun lo
indicado en el diagrama de agrupacion de imdgenes para entrenamiento propuesto en
la Figura 4.1. También puede verse en la Tabla 4.1 el niimero de muestras dispuestas
ante cada prueba.

El objetivo al realizar estos cuatro experimentos se centra en establecer, cual
es el conjunto minimo de muestras que puede ser tomado para entrenar un
multiclasificador SVM por lote y asi conseguir altos porcentajes de aciertos en
pruebas de clasificacion de imagenes. En la Figura 4.19 se observa el diagrama de
bloques general del programa implementado para realizar estos ensayos, apreciandose
que la totalidad de las imagenes a observar en cada caso, son divididas en: un

conjunto de entrenamiento inicial conformado por cinco muestras por clase de
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imagenes para entrenar el multiclasificador SVM'®, y el resto se reserva para pruebas
de clasificacion.

Cada ensayo comienza tomando el conjunto de muestras para entrenar el
multiclasificador SVM. Luego se toma una imagen del conjunto reservado para las
pruebas y se clasifica, anotandose el resultado si es un acierto®’. Seguidamente, la
imagen procesada se incorpora al conjunto de muestras inicial usado para el
entrenamiento, y nuevamente se entrena el multiclasificador SVM. Se toma una
segunda imagen de prueba y se clasifica, se anota su resultado y posteriormente se
incorpora también al conjunto de muestras de entrenamiento.

Todo el proceso explicado se repite hasta alcanzar la ultima imagen de prueba.
Es importante destacar que, la incorporacion de la imagen predicha al conjunto de
entrenamiento, se realiza observando su clase real (etiqueta real) y no su clase
predicha (etiqueta predicha).

Con relacion al programa implementado para realizar estos ensayos, se
resaltan varias caracteristicas de interés:

e El programa se basa en un conjunto de funciones previamente desarrolladas,
donde destacan los codigos para entrenar y probar el multiclasificador SVM.
Estas funciones trabajan independientemente y pueden ser llamadas desde un
script principal donde se incorporan otros c6digos para el pre-procesamiento
de los conjuntos de imagenes a tratar.

e El programa se adapta para procesar conjuntos de imagenes con cuatro y
cinco clases, definiendo asi los multiclasificadores SVM para cuatro y cinco
clases.

e El acceso a las imagenes para realizar las pruebas es independiente del tipo de
conjunto a tomar, el cual puede ser balanceado o desbalanceado. Para un tipo

de conjunto especifico, también es posible indicar la cantidad de imagenes.

* Un multiclasificador SVM tiene como niicleo modelos SVM. Para el caso de las imégenes tratadas
en esta Tesis, se debe entrenar un modelo SVM por cada clase BKG, ECR, NBI, STR y CUT.
Recuérdese que la clase de imagenes CUT no es usada en un multiclasificador con cuatro clases. Sélo
se usa en los multiclasificadores con cinco clases.

" Se define como “acierto” en la clasificacion de imagenes, cuando una imagen que pertenece a una
clase en particular, es predicha correctamente por un multiclasificador.
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Todo esto se puede seleccionar en el programa que pre-procesa las imagenes,
estableciendo en el script principal, si se tomara un conjunto de imagenes en
particular, y si contard con cinco imagenes, seis,..., un porcentaje de la
totalidad, etc.

e FEl programa es independiente del proceso a realizar sobre cualquier detalle
AHVD. Puede procesar un detalle en particular o todos. Esto también se

selecciona en el script principal.

Establecer un conjunto de cinco imagenes por
clase para entrenamiento y el resto para pruebas

Establecer las opciones de los Modelos SVM
(BKG, ECR, NBIL, STR, CUT*)
ve
Tomar el conjunto de imagenes
para entrenamiento
v
Entrenar
Multiclasificador SVM
v
Tomar una (otra) imagen del
conjunto de prueba

Incorporar imagen al
conjunto de entrenamiento
segun su etiqueta real

Clasificar imagen con el
Multiclasificador SVM
v
Registrar acierto y tiempo de
procesamiento, otros datos

¢Ultima imagen
por clasificar?

Se imprime informe con los registros
de aciertos y tiempos de procesamiento, otros,

Figura 4.19.- Diagrama de bloques general de la implementacion del programa que
permite realizar el entrenamiento y la prueba incremental del multiclasificador SVM.

e El programa depende de los parametros (opciones SVM) obtenidos en la

seccion 4.4.
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e El programa registra diferentes tipos de datos que se van generando como
resultado del proceso de multiclasificacion ejecutado. Entre estos datos
registrados se tienen: las tasas de aciertos en la clasificacion de muestra, el
tiempo de procesamiento por muestra clasificada, entre otros.

e El programa tiene incorporado segmentos de codigo especial para realizar
diferentes contrastes segun los datos generados, y de esta manera proporcionar
un informe adecuado.

Finalmente se destacar que, las caracteristicas de interés mencionadas con
relacion al programa implementado y mostrado en la Figura 4.19, son trasladadas al
resto de los programas que manejan otros multiclasificadores que seran presentados

mas adelante en esta Tesis.

Prueba 5.- Resultados obtenidos en la clasificacion incremental para cuatro-
cinco clases balanceado-desbalanceado

A continuacion se presentan el desarrollo de cuatro ensayos donde se entrend
y probd el multiclasificador SVM en forma incremental, para establecer el conjunto
minimo de imagenes que puede ser tomado para entrenar un multiclasificador SVM
por lote, y asi conseguir altos porcentajes de aciertos en pruebas de clasificacion.
Como guia, se muestra en la Tabla 4.9 la totalidad de las imégenes usadas en cada
caso: el conjunto inicial de entrenamiento al tomar cinco imagenes por cada clase y el

conjunto reservado para pruebas de clasificacion incrementales.

Tabla 4.9.- Conjuntos de imégenes iniciales para los entrenamientos y pruebas
incrementales con el fin de establecer el conjunto minimo de imégenes para el
entrenamiento por lote de un multiclasificador SVM.

Conjunto Conjunto donde
Prueba § Conjunto Conjunto inicial reservado puede iniciar el
Multiclasificador SVM total de de entrenamiento para pruebas entrenamiento
imagenes incremental incrementales por lote
4 clases desbalanceado 1107 20 1087 Alrededor de 300
5 clases desbalanceado 1149 25 1024 Alrededor de 400
4 clases balanceado 428 20 408 Alrededor de 100
5 clases balanceado 210 25 185 NA
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En la Figura 4.20 se muestran los resultados graficos obtenidos tras examinar

cada uno de los conjuntos de imagenes reservados para las pruebas de clasificacion

incrementales, pudiéndose apreciar tanto la evolucion que sufre el porcentaje de

aciertos como el tiempo de procesamiento para cada conjunto.
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Figura 4.20.- Porcentaje de aciertos y tiempo de procesamiento obtenidos para el
multiclasificador SVM por incremento con los conjuntos iniciales de imagenes segiin

la Tabla 4.9.
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Si se realiza una inspeccion visual minuciosa, es posible ubicar el conjunto
inicial de imagenes a usar en el entrenamiento por lote del multiclasificador SVM.
Esta informacion extraida de la Figura 4.20 se muestra al final de la Tabla 4.9
(columna 5) donde se observa que el multiclasificador SVM incremental para cinco
clases balanceado no converge a un alto valor en el porcentaje aciertos para ninguno
de los detalles AHVD examinados, marcandose este hecho con las siglas NA (No
Aplica). Para el resto de los experimentos, es evidente el alto porcentaje de acierto

reflejado para los detalles Ay V.

Prueba 6.- Contraste en la clasificacion incremental para cuatro-cinco clases
balanceado-desbalanceado para el detalle V

En la Figura 4.21 para las imagenes con detalle V, se observa que los
conjuntos desbalanceados presentan un progresivo crecimiento en las tasas de acierto
sin oscilaciones, ubicandose finalmente en el 95%. Para los conjuntos balanceados, se
puede ver que s6lo el de cuatro clases propicia un alto porcentaje de acierto pero con
algunos saltos (oscilaciones). Con relacion al de cinco clases, finalmente no logra

superar el 95%.
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Figura 4.21.- Contraste del porcentaje de aciertos visto entre los cuatro ensayos
desarrollados en la Prueba 5 para el detalle V.

Este resultado mas que deberse al balanceo o no de los conjuntos de iméagenes
observados, se obtiene por el nimero de muestras utilizadas en el momento de hacer
la prueba, ya que el multiclasificador para cinco clases balanceadas so6lo utiliza 210

imagenes, no existiendo las suficientes muestras como para lograr que los modelos
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SVM presentes funcionen correctamente, no pudiendo reflejar altos porcentajes de

aciertos.

Analisis de los resultados obtenidos en la Prueba 5

e El multiclasificador SVM tiende a estabilizar mejor el porcentaje de acierto al
procesar conjuntos de imagenes desbalanceados. Esto puede verse en la
Figura 4.21 donde se muestra el procesamiento hecho sobre conjuntos
balanceados y desbalanceados para cuatro y cinco clases.

e La clasificacion con entrenamiento incremental desbalanceado revela que el
nimero de imagenes minimo para alcanzar altas tasas de aciertos se encuentra
por encima de las 600 muestras, pero su tendencia a crecer y estabilizarse
aparece por debajo de las 300 observaciones para cuatro clases y alrededor de
la muestra 400 para cinco clases, segun se observa en la Figura 4.20.

e Si se escogen aleatoriamente diferentes conjuntos de imagenes para realizar el
entrenamiento y pruebas de clasificacion por incremento, se nota en las
diferentes graficas trazadas para el porcentaje de acierto, una etapa transitoria
diferente en cada caso, sin embargo, al final convergen a valores comunes que
suelen ser muy cercanos. Esto se demostrd al repetir muchas veces cada
ensayo asociado, por ello se notan varias curvas del mismo color (segun el
detalle AHVD) para cada prueba observada en la Figura 4.20, s6lo difiriendo
un poco en aquellos experimentos incrementales asociados a los conjuntos de
imagenes con cuatro clases balanceadas. Lo dicho, deja ver la necesidad de
repetir un ensayo mas de una vez para poder fijar cualquier valor y/o emitir
cualquier valoracion.

e Segun todo lo anterior, se puede fijar un 27%, 35% y 24% de imagenes para
realizar el entrenamiento por lote en los multiclasificadores SVM
desbalanceados con cuatro y cinco clases, y balanceado con cuatro clases
respectivamente. Para los experimentos con cinco clases balanceados no se
nota un estable porcentaje de acierto segin lo visto en la Figura 4.20 y
contrastado en la Figura 4.21.
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4.6 MULTICLASIFICADOR POR LOTE CON SVM

Los ensayos presentados a continuacion se refieren al entrenamiento y pruebas
de clasificacion por lote, que a diferencia de los ensayos incrementales no repiten el
entrenamiento por cada muestra clasificada, ya que so6lo se entrena el
multiclasificador SVM una tnica vez y luego realizan la clasificacion sobre todo el
conjunto de prueba reservado.

En la Figura 4.22 puede verse el diagrama de bloques general del programa
implementado para realizar estos ensayos, donde se toma como lote de muestras para
entrenamiento, el porcentaje de imdgenes fijado en las pruebas de clasificacion

incremental presentadas en la seccion 4.5.

Establecer un porcentaje de imagenes para
entrenamiento y el resto para pruebas

Establecer las opciones de los Modelos SVM
(BKG, ECR, NBI, STR, CUT¥*)
v

Tomar el conjunto de imagenes

para entrenamiento

v

Entrenar
Multiclasificador SVM
v —
Tomar una (otra) imagen del

conjunto de prueba

Clasificar imagen con el
Multiclasificador SVM
v
Registrar acierto y tiempo de
procesamiento, otros datos

7Ultima imagen
por clasificar?

Se imprime informe con los registros de
aciertos y tiempos de procesamiento, otros

Crn D

Figura 4.22.- Diagrama de bloques general de la implementacion del programa que
permite realizar entrenamiento y prueba por lote del Multiclasificador SVM.
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El objetivo al realizar una prueba por lote se centra en comprobar, si el
porcentaje de imagenes fijado por las pruebas incrementales propicia una alta y clara
convergencia del porcentaje de aciertos. En otras palabras, con estos ensayos se
explorar detalladamente, la evolucion que va sufriendo el porcentaje de aciertos por
cada imagen examinada del conjunto reservado para pruebas de clasificacion por lote,
con un mismo conjunto de muestras fijado en los entrenamientos y pruebas

incrementales.

Prueba 7.- Resultados obtenidos en la clasificacion por lote para cuatro-cinco
clases balanceado-desbalanceado

En esta prueba por lote, también se realizan cuatro ensayos al entrenar y
probar el Multiclasificador SVM tal y como se muestra en el diagrama de agrupacion
de imagenes mostrado en la Figura 4.1. De la totalidad de las imagenes dispuestas
para la Prueba 7 se toman el 27%, 35% y el 24% para formar los conjuntos de
entrenamiento, segun lo sugerido por los experimentos incrementales presentados en
la seccidn anterior y cuyos resultados se muestran nuevamente en la columna 3 de la
Tabla 4.10. Cabe recordar que, en el anterior experimento incremental no se logro
fijar ninglin porcentaje para entrenar el multiclasificador por lote para cinco clases
balanceado.

Seglin los resultados obtenidos en los experimentos incrementales (véase
columna 3 de la Tabla 4.10), los porcentajes fijados para entrenar un multiclasificador
SVM por lote, deberian ser suficientes para propiciar altas tasas de aciertos al
procesar un conjunto de imagenes. Sin embargo, como puede verse en la columna 4
de la propia Tabla 4.10, se debe esperar a examinar antes un nimero considerable de
muestras dentro del propio conjunto reservado para las pruebas de clasificacion por
lote, de tal forma que exista una convergencia clara a altas tasas de aciertos.

Noétese en los multiclasificadores SVM desbalanceados para 4 y 5 clases que
deben procesar al menos 50 y 200 muestras respectivamente, antes de alcanzar un
93% en sus tasas de aciertos, para poder decir con certeza que se esta cometiendo un

error del 7% en la prediccion de iméagenes. Esto obliga en consecuencia, a realizar un
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ajuste manual para algunos multiclasificadores y de esta manera lograr altos

porcentajes de aciertos de forma inmediata al implementarlos.

Tabla 4.10.- Cantidades de iméagenes dispuestas para los entrenamientos y pruebas
por lote con el multiclasificador SVM y su convergencia hacia altas tasas de aciertos.

Conjunto de
entrenamiento Ajuste
Prueba 7 fijado por Converge manual del Converge
Multiclasificador SVM | Conjunto pruebas alrededor conjunto de alrededor
total de incrementales dela entrenamiento de la
imagenes % imagen % imagen
4 clases desbalanceado 1107 27 50 27 50
5 clases desbalanceado 1149 35 200 45 50
4 clases balanceado 428 24 150 27 50
5 clases balanceado 210 NA NA NA NA

En la columna 5 de la Tabla 4.10, se puede ver el ajuste manual hecho sobre el
conjunto de entrenamiento para los multiclasificadores SVM de 5 y 4 clases
desbalanceado y balanceado, al fijarse un nuevo porcentaje en 45% (antes estaba en
35) y 27% (antes estaba en 24) respectivamente. Ademds en la columna 6 de la
misma tabla, se observa las actualizaciones del numero de imagenes aproximado que
deben ahora esperarse antes de que los multiclasificadores SVM ajustados converjan
aun 93% en su tasa de aciertos respectivamente.

Para comprobar estos datos, se deja en la Figura 4.23 los resultados graficos
obtenidos después de examinar cada conjunto de imagenes reservado para las pruebas
de clasificacion con los porcentajes sefialados en la columna 5 de la Tabla 4.10.
Notese como los detalles A y B propician altos porcentajes de aciertos, siendo mas
ventajosos los conjuntos de muestras desbalanceados al no mostrar mayores
oscilaciones. Observe ademas, que el multiclasificador SVM con cinco clases
balanceado no permite una convergencia clara pudiendo deberse a la falta de
muestras para entrenar tal multiclasificador.

Para finalizar, se comenta un aspecto visto en esta parte del analisis realizado
y qué serd estudiado mdas adelante en este capitulo: la importancia de ajustar el

nimero de imagenes fijado por los entrenamientos incrementales para que un
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multiclasificador por lote pueda hacer predicciones coherentemente y no reportar

porcentajes de aciertos con tantas oscilaciones alrededor de la convergencia.
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Figura 4.23.- Porcentaje de aciertos y tiempo de procesamiento obtenidos para el
multiclasificador SVM por lote, con los conjuntos de imagenes segun la Tabla 4.10.
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Prueba 8.- Contraste en la clasificacion por lote para conjuntos con detalle V
para cuatro-cinco clases balanceado-desbalanceado

En la Figura 4.24 se muestra el contraste de los resultados obtenidos en la
Prueba 7 pero solo para el detalle V. Obsérvese las altas tasas de aciertos
conseguidas, sin mayores oscilaciones, por el multiclasificador SVM cuando se
procesan los conjuntos desbalanceados para cuatro y cinco clases. Sin embargo, para
los conjuntos balanceados, el Unico que supera las altas tasas de acierto sin
oscilaciones es el de cuatro clases. El de cinco clases, pese a que alcanza alrededor de
un 90% mantiene oscilaciones. En la Figura también se contrastan los tiempos

consumidos para procesar los conjuntos de imagenes segun la Tabla 4.10.
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Figura 4.24.- Contraste del porcentaje de aciertos y tiempo de procesamiento visto
entre los cuatro ensayos desarrollados en la Prueba 7 para el detalle V. Nota: el eje de
las abscisas muestra el progreso por lote de las imagenes tomadas.

Analisis de los resultados obtenidos en la Prueba 7 v 8

e Es claro y notorio que los multiclasificadores SVM entrenados con detalles A
y V son los que propician altas tasas de aciertos. Para los detalles H y D no

existen altas tasas de acierto (véase la Figura 4.23).
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e Los multiclasificadores SVM tienden a estabilizar mejor el porcentaje de
acierto al procesar conjuntos de imagenes desbalanceados para cuatro y cinco
clases, ubicandose alrededor del 95%. Especificamente para el detalle V, se
nota que lo afirmado también se cumple (véase de nuevo la Figura 4.24).

e De los conjuntos balanceados con detalle V, el multiclasificador SVM
entrenado con cuatro clases presenta una mejor y alta tasa de acierto sin
oscilaciones alrededor de la convergencia, superando el 95%. Esto no sucede
para el de cinco clases, el cual tiende a oscilar mucho alrededor del 90%.

e Al comparar las Figuras 4.23 y 4.24, se observa la clara necesidad de repetir
varias veces cualquier ensayo. Esto se debe al sorteo aleatorio hecho en
momento de escoger las muestras para los conjuntos de entrenamiento y
pruebas de clasificacion. Especialmente, se tiene la necesidad de repetir las
pruebas para poder fijar el punto donde comienza a converger el porcentaje de
acierto, ya que estas curvas presentan una parte transitoria que no sigue una
trayectoria determinada, aunque después de su estabilizacion converge a

valores parecidos.

Prueba 9.- Contraste entre los resultados obtenidos en la Prueba 5y 7 para
conjuntos desbalanceados con detalle V

En este ensayo se contrastan los resultados obtenidos entre las pruebas 5y 7
solo para conjuntos de imagenes desbalanceados con detalle V y permite demostrar
que los experimentos incrementales son un buen punto de partida para fijar un
porcentaje o conjunto de imagenes para realizar el entrenamiento de un
multiclasificador SVM por lote y posteriormente poder realizar las pruebas de
clasificacion correspondientes con la certeza de lograr altas tasas de aciertos.

Ademas el ensayo, también pretende demostrar que las pruebas incrementales
no siempre permiten este cometido comentado lineas atrés, ya que al tantear el punto
escogido por incremento en los entrenamientos y pruebas por lote de los

multiclasificadores SVM, se pudieran estar alcanzado altas tasas de aciertos pero la
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convergencia a tales valores, debe esperar por la prediccion de un numero
considerable de muestras.

Esto se comento en el analisis basado en la Tabla 4.10, pero ahora se reafirma
al contrastar los resultados que se muestran en la Figura 4.25. Alli se puede apreciar
entre otras cosas, las curvas relacionadas con los porcentajes de aciertos para los
experimentos por incremento y por lote con el conjunto de imagenes desbalanceado
para cinco clase con detalle V (curvas en color verde y amarilla respectivamente).

Puntualizando, se observa en la Figura 4.25 (a) un alto porcentaje de acierto
alrededor del 93% en la muestra 400, sefialando esto un 35% de imagenes para
realizar el entrenamiento y pruebas de clasificacion por lote. Sin embargo, en la
misma Figura 4.25 (a) se confirma que al entrenar el multiclasificador SVM con tal
porcentaje de imagenes escogido (35%), habria que esperar por la prediccion de mas
de 200 muestras en las pruebas de clasificacion (véase la curva en color amarillo en la
Figura 4.25 (a)) para conseguir un porcentaje de acierto del 93%.

Si se cotejan, las mismas curvas (verde y amarillo) en la Figura 4.25 (b), en
especial la curva en amarillo obtenida en este caso para un ajuste del 45% en el
conjunto de imagenes para realizar el entrenamiento y pruebas de clasificacion por
lote del mismo multiclasificador SVM, se notara que mucho antes de la muestra 50

ya se perciben altos porcentajes de acierto, alrededor del 93%.
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Figura 4.25.- Contraste entre los resultados obtenidos en la Prueba 5 y 7 para
conjuntos desbalanceados con detalle V. Porcentaje de acierto en curva amarilla
obtenida con un conjunto de imdgenes para entrenamiento por lote: (a) Un 35%. (b)
Un 45%.
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Para finalizar con este andlisis, ndtese en la misma Figura 4.25, que el
porcentaje de imagenes fijado por la prueba incremental del multiclasificador SVM
para cuatro clases desbalanceado (curva en color rojo), apunta alrededor de las 300
imagenes (como un 27%) siendo evidente que no se requiere de ningin ajuste para
tener predicciones muy por encima del 93% (curva en color azul), mucho antes de la

muestra 50.

47 MULTICLASIFICADOR CON PREDICCION CONFORMAL Y
PREDICCION CONFORMAL INDUCTIVA

Hasta el momento se ha analizado el multiclasificador SVM y se ha
comprobado que tiene capacidad para obtener altas tasas de aciertos en la
clasificacion de imagenes. Sin embargo, este multiclasificador construido no aporta
medidas de fiabilidad que indiquen, cuanto de fiable pueden ser las clasificaciones
obtenidas.

También fue analizado en teoria y con ejemplos practicos, en las secciones 3.7
y 3.8, todo el enfoque necesario para construir multiclasificadores con la debida
implementacion de medidas de fiabilidad (confianza y credibilidad). En especial, se
analizaron los multiclasificadores vistos en las secciones 3.7.3.1 y 3.8, los cuales se
basan en la prediccion conformal (PC), y su variante, la prediccion conformal
inductiva (IPC).

En las siguientes secciones se presentan algunas implementaciones para
analizar los resultados obtenidos con la prediccion conformal y la prediccion
conformal inductiva cuando se aplican a las imagenes obtenidas en el diagnostico de

esparcimiento Thomson.

471 SVM como método subyacente y la aproximacion modificada uno versus
el resto

Los multiclasificadores basados en la prediccion conformal (se les
denominara en adelante: multiclasificador PC e IPC) requieren para su

implementacion de un método subyacente, que en el caso particular de esta
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investigacion, se ha utilizado la SVM conjuntamente con la aproximacion modificada
uno versus el resto para generar las medidas de no conformidad, que al ser
computadas se resumen en un valor informativo definido como p valor,
proporcionando finalmente la prediccion y las medidas de fiabilidad al examinar
datos multiclase (véase la seccion 3.7.3.1).

Para el caso de la SVM como método subyacente, requiere a su vez del ajuste
de sus parametros (opciones SVM), pudiendo esta tarea ser compleja por los
diferentes modelos SVM utilizados segin el problema multiclase a resolver. Esta
complejidad fue estudiada en secciones anteriores en este trabajo. Adicionalmente, la
aproximacion modificada uno versus el resto requiere del ajuste del parametro A
(véase la expresion 3.42).

Como el ajuste de las opciones SVM puede ser un proceso muy complejo
pero requerido para que la SVM trabaje como método subyacente en un predictor
conformal, se tomaron inicialmente los pardmetros establecidos para el
multiclasificador SVM que fueron vistos en la Tabla 4.8 de la secciéon 4.4,
demostrandose en las pruebas preliminares hechas tanto con la PC como con la IPC,
que de haberse mantenido tales valores no hubiesen permitido que el
multiclasificador PC alcance altas tasas de acierto en la clasificacion de imagenes.

Este problema detectado que serda presentado en la seccion dedicada a la
Prueba 10, fue corregido realizando un ajuste sobre los modelos SVM asociados al
método subyacente que maneja la prediccion conformal y sus resultados seran
presentados mas adelante. Cabe hacer notar, que este problema detectado no aplica
para el multiclasificador IPC, tal y como se demostro en la Prueba 11.

Para finalizar, es importante entender que el ajuste hecho sobre las opciones
de los modelos SVM usados por el multiclasificador PC o IPC no es independiente,
ya que se debe realizar en sintonia con el pardmetro 4 usado en la aproximacion
modificada uno versus el resto, que también es usada en el multiclasificador PC o
IPC. Esta sintonia es necesaria para establecer los valores de las opciones SVM vy el
parametro A, y asi obtener altas tasas de aciertos y medidas de fiabilidad razonables

en un multiclasificador PC o IPC.
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Prueba 10.- Ensayo con la aproximacion modificada uno vs resto, ajuste de las
opciones SVM y seleccion del parametro 4
Para el ajuste de las opciones SVM y del pardmetro 4, se disenaron las pruebas

10 y 11 apoyadas con la implementacion del programa que se muestra en el diagrama

Establecer el conjunto de imagenes
para entrenamiento y prueba imagenes

v

Establecer rango de exploracion para
Ay opciones SVM

v

Inicializar el incremento
Ay opciones SVM

de bloques de la Figura 4.26.

-
Ve
——— -

Entrenar Multiclasificador PC (o IPC)
BKG, ECR, NBI, STR, CUT

v

Probar Multiclasificador PC (o IPC)
BKG, ECR, NBI, STR, CUT

—===mmmmmmegee—mmemeee

Incrementar 4,
opciones SVM
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Predictor conformal

-y

Registrar 4, tasa de acierto, medidas de
confianza, tiempo de procesamiento, y otros

v

(Fin del rango para 1
y opciones SVM?

Se imprime informe con los registros de 4, tasas de aciertos,
medidas de confianza, tiempo de procesamiento, otros

G

Figura 4.26.- Diagrama de bloques general de la implementacion del programa que
explora los valores 4 y las opciones SVM para un multiclasificador PC o IPC.

La Prueba 10 tenia como objetivo, explorar el parametro 4 en sintonia con las
opciones SVM necesarias para que los multiclasificadores PC e IPC arrojen altas
tasas de aciertos y ademds den medidas de confianza y credibilidad razonables. Tal
prueba consumia mucho tiempo durante su ejecucion, ya que debia explorar un

espacio de valores tanto para A como para las opciones SVM; apuntando que este
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proceso de busqueda es individual para cada modelo SVM a implementar en un
multiclasificador PC o IPC.

Por esta razon no se observaran las diferentes variaciones en las siguientes
tablas informativas de los valores explorados para las opciones SVM, concentrando el
estudio alrededor de los valores de tales opciones que propiciaron los mejores
resultados. Al final de este primer estudio, las conclusiones para el multiclasificador
PC fueron:

e Un cambio no tan significativo en el valor para la opcion ¢ del modelo STR
que aparece en la Tabla 4.8, escrita como n4. Dicho valor pasa de ocho
(n4=8->¢=256) a nueve (n4=9->c=512).

e Las opciones g cambian rotundamente al pasar de 50.000.000 a 909.000.000,
después de hacer una busqueda exhaustiva.

Con el ajuste comentado anteriormente se obtienen nuevas opciones SVM que
propician altas tasas de aciertos con el multiclasificador PC, tal y como se observa en
la columna 3 (%AC) del informe de la Tabla 4.11. También se pueden apreciar los
diferentes valores de 4 (columna 1: INA) que han sido variados a una razoén de cambio
de 0.1. Notese ademas, que los altos porcentajes fueron obtenidos como se muestra en
la columna 2 (MPR) con un 80% (924 muestras) de las imagenes arbitrariamente
tomadas para las pruebas de clasificacion. El otro 20% se usd para entrenar el
multiclasificador PC (e IPC) con las nuevas opciones SVM ajustadas.

Obsérvese que los resultados comentados se contrastaron con los obtenidos al
usar las antiguas opciones SVM. Para ello solo inspeccione la columna 7 (%AC) y
aproveche para que vea los tiempos de procesamiento consumidos por ambas
opciones SVM establecidas en el multiclasificador PC, donde es notorio que el ajuste
mejora el computo por casi un minuto.

En cuanto a las conclusiones para el multiclasificador IPC por el estudio
realizado en la Prueba 10, la exploracion de las opciones SVM conduce a mantener
los antiguos valores usados por el multiclasificador SVM, ya que los mismos
comparativamente propician mejores tasas de aciertos que las recientes opciones

exploradas. Esto se demuestra al contrastar las columnas 5 y 9 de la Tabla 4.11,
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donde también se observa una reduccion del tiempo de procesamiento (véase las

columnas 6 y 10).

Tabla 4.11.- Porcentaje de aciertos y tiempo de procesamiento conseguido mediante
la implementacion del programa de la Figura 4.19 para un conjunto de imagenes
tomando el 20% de muestra para el entrenamiento con las nuevas y antiguas opciones
SVM al variar 4.

Nuevas Opciones_SVM Antiguas Opciones_SVM

PC IPC PC IPC

INA MPR  %AC TIE(min) %AC TIE(seg) %AC TIE(min) %AC TIE(seg)

0.1 924 93.07 428 93.18 1.86 7424 342 9556 1.67
02 924 93.18 4.26 93.07 1.92 83.55 3.40 9481 1.64
0.3 924 93.94 429 9232 1.99 85.82 342 9437 1.68
04 924 9426 429 9329 1.93 86.26 3.41 9426 1.66
05 924 93.83 429 9351 1.84 85.39 3.39 9481 1.67
0.6 924 93.72 431 9361 1.94 85.82 3.40 9513 1.65
0.7 924 93.94 430 94.05 1.84 85.71 3.42 9567 1.69
0.8 924 94.05 427 94.05 1.85 86.15 3.41 9578 1.70
0.9 924 9448 430 9448 2.00 86.26 3.46 9578 1.67
1.0 924 9426 4.32 9437 1.87 84.20 3.44 9578 1.68

INA: Incremento de 4

MPR: Muestras Procesadas

%AC: Porcentaje de Aciertos

TIE(min): tiempo de Procesamiento en minutos
TIE(seg): tiempo de Procesamiento en segundos

Prueba 11. Ensayo y contraste con los valores ajustados en las opciones SVM
versus antiguas opciones SVM para los diferentes parametros 4 al usar otros
lotes de imagenes

La Prueba 11 tenia como objetivo, demostrar que el ajuste conseguido para las
opciones SVM con un 20% de iméagenes para entrenamiento, era suficiente para
replicarlo con otros porcentajes de imagenes. Aprovechando al mismo tiempo para

ver el efecto negativo®™ que introducen las antiguas opciones SVM sobre los altos

* Se recuerda que las antiguas opciones SVM, se determinaron por las pruebas realizadas usando el
multiclasificador SVM en la seccion 4.4 y probadas dando buenos resultados en los ensayos
presentados en las secciones 4.5 y 4.6. Sin embargo, tales opciones SVM al ser establecidas en el
multiclasificador PC, no permitieron predicciones con altas tasas de acierto y de ahi la justificacién de
su ajuste presentado en la Prueba 10.
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porcentaje de acierto sobre el mismo multiclasificador PC. Esto no ocurre para el
multiclasificador IPC.

Con esto en mente, se realizaron otros entrenamientos tomando nuevos
conjuntos de muestras por lote entre un 20% a un 80% con una razoén de cambio del
10% a la vez. El resto del porcentaje en cada caso quedo para realizar las pruebas de
clasificacion. Los resultados al aplicar las nuevas opciones SVM se muestran en las
Tablas 4.12 y 4.13 para los multiclasificadores PC e IPC respectivamente. Para el
contraste con las antiguas opciones SVM, se muestran los resultados para los mismos
multiclasificadores PC e IPC en las Tablas 4.14 y 4.15 respectivamente.

Se indica que, la Tabla 4.11 como las Tablas desde la 4.12 a la 4.15, fueron
generadas con la misma implementacion del programa visto en la Figura 4.26.
Aunque para el caso de los datos arrojados en esta segunda prueba, se incluyd un
bucle “for” adicional que controld los diferentes lotes de imagenes mencionados,
registrandose a la vez los porcentajes de aciertos asociados junto con las diferentes
medidas de confianza acumulada, de credibilidad acumulada y de confianza por la

credibilidad acumulada.

Analisis de los resultados obtenidos en las Pruebas 10 v 11

Habiendo ejecutado los experimentos previstos en las Pruebas 10 y 11, y
comparando las Tablas 4.11, 4.12, 4.13, 4.14 y 4.15, se observan las siguientes
conclusiones:

e Las antiguas opciones SVM usadas en el multiclasificador SVM no pueden
mantenerse intactas para los diferentes modelos SVM embebidos en el
multiclasificador PC. Esto se demuestra al comparar los porcentajes de
aciertos ofrecidos por los resultados mostrados en la Tabla 11. También se
pueden comparar las Tablas 4.12 y 4.14.

e Con relacion al multiclasificador IPC, se nota que las opciones SVM ajustadas
(nuevas opciones) propician altas tasas de aciertos, pero tal predictor funciona
mejor con las antiguas opciones SVM. Esto se observa al contrastar las Tablas

4.13 y 4.15.

212



Es evidente que al variar 4, se nota una influencia sobre los porcentajes de
aciertos. Esto mismo ocurre para las opciones SVM como se ha podido

demostrar.

Tabla 4.12.- Informes arrojado por la implementacion del programa de la Figura 4.19
para el multiclasificador PC con las nuevas opciones SVM.

Confianza acumulada
20% CON 30% CON 40% CON 50% CON 60% CON 70% CON 80% Con

93.05 0.71 93,55 0.72 93.93 0.71 9392 0.70 93.93 0.72 9540 0.71 9267 0.70
9381 0.76 9342 0.77 9465 0.76 9427 0.75 9414 0.77 9569 0.75 9440 0.75
9403 0.81 94.04 081 9523 0.79 9514 0.79 9523 0.81 96.55 0.79 9569 0.79
9446 0.85 93.92 0.85 9552 0.83 9497 0.83 9501 0.85 9598 0.83 9526 0.83
94,03 0.89 93.67 0.90 9523 0.88 9497 0.88 9479 090 96.55 0.87 96.55 0.88
9446 093 93.92 094 9552 092 9549 0.93 95.01 094 96.55 0.92 96.98 0.93
9435 096 9417 096 9552 096 96.35 0.96 9566 097 96.26 0.96 96.55 0.96
9468 0.97 9429 098 9581 098 96.35 0.98 96.10 0.99 96.55 0.99 96.55 0.98
9544 097 9442 098 9595 098 96.70 0.98 96.31 0.99 97.13 0.99 96.55 0.99
9555 098 9454 099 9595 098 96.88 0.99 9588 099 97.13 0.99 9569 0.99
Credibilidad Acumulada
20% CRE 30% CRE 40% CRE 50% CRE 60% CRE 70% CRE 80% CRE

93.05 0.53 9355 0.52 9393 0.53 9392 0.53 9393 0.50 9540 0.54 92.67 0.54
93.81 051 9342 050 94.65 051 9427 051 9414 048 9569 052 9440 0.51
94.03 049 94.04 048 9523 049 9514 049 9523 047 96.55 050 9569 0.50
94.46 048 9392 047 9552 047 9497 047 9501 046 9598 048 9526 0.48
94.03 046 93.67 045 9523 046 9497 046 9479 044 96.55 047 96.55 0.46
9446 045 9392 044 9552 044 9549 045 9501 043 96.55 046 96.98 0.45
94.35 044 9417 043 9552 043 96.35 044 9566 042 96.26 045 96.55 0.44
94.68 043 9429 043 9581 042 96.35 043 96.10 042 96.55 044 96.55 0.43
9544 043 9442 042 9595 042 96.70 0.42 96.31 041 9713 043 96.55 0.43
9555 042 9454 041 9595 041 96.88 0.41 9588 040 97.13 043 9569 042
Credibilidad por confianza acumulada
20% CPC 30% CPC 40% CPC 50% CPC 60% CPC 70% CPC 80% CPC

93.05 0.30 93.55 0.30 9393 0.30 93.92 0.29 9393 0.29 9540 0.30 92.67 0.30
93.81 032 9342 032 9465 031 9427 030 94.14 030 95.69 0.31 9440 0.31
94.03 033 94.04 033 9523 0.32 9514 0.31 9523 0.31 96.55 0.32 95.69 0.32
9446 035 9392 034 9552 0.33 9497 0.33 9501 0.33 9598 0.33 9526 0.33
94.03 037 93.67 037 9523 0.35 9497 036 9479 036 96.55 0.36 96.55 0.36
9446 039 9392 039 9552 0.38 9549 0.38 9501 0.38 96.55 0.38 96.98 0.39
9435 041 94.17 041 9552 040 96.35 0.41 9566 040 96.26 041 96.55 0.40
9468 041 9429 041 9581 041 9635 042 96.10 041 96.55 043 96.55 042
9544 041 9442 041 9595 040 96.70 0.41 96.31 040 97.13 043 96.55 042
9555 041 9454 041 9595 040 96.88 0.41 9588 040 97.13 042 9569 0.4

Se nota un efecto contrario sobre los porcentajes de aciertos presentados por
la PC e IPC. En el primer predictor, las tasas aumentan al pasar de las
antiguas a las nuevas opciones SVM. Lo contrario ocurre para el predictor

IPC.
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La exploracion de las opciones SVM para lograr su ajuste sustancial y
conseguir altas tasas de aciertos con los multiclasificadores PC e IPC no
puede realizarse de manera independiente puesto que requiere de la inclusion
en la busqueda del parametro 4. De esta manera se consigue un contraste de
resultados donde se adopta alglin criterio de seleccion. NOTA: Se llega a esta
conclusion porque los nuevos valores conseguidos para las opciones SVM y
probadas en los multiclasificadores PC e IPC, ya se habian usado con
anterioridad en los multiclasificadores SVM pero arrojaban tasas de aciertos

pobres.

Tabla 4.13.- Informes arrojado por la implementacion del programa de la Figura 4.19
para el multiclasificador IPC con las nuevas opciones SVM.

Confianza acumulada
20% CON 30% CON 40% CON 50% CON 60% CON 70% CON 80% Con

9156 0.84 9349 0.79 9234 0.77 9347 0.78 94.47 078 9435 0.77 93.70 0.77
9242 092 9324 0.87 9191 0.83 9278 0.83 94.04 083 9576 0.82 9496 0.82
9275 096 9324 0.92 9162 0.88 91.75 0.87 93.83 087 9548 0.86 94.96 0.86
93.07 0.97 9386 0.95 9162 092 9158 0.92 9426 092 9435 0.91 9496 0.91
93.18 0.98 9423 0.97 9220 095 9313 0.95 9468 096 9463 0.95 9496 0.95
9264 098 9447 0.98 92,63 098 92.78 0.98 9553 099 9435 0.97 9454 0.97
9232 0.98 9447 0.98 9234 099 9347 0.99 9511 099 9379 0.99 9454 0.99
9264 098 9472 0.99 93.06 099 93.30 0.99 9553 099 9435 0.99 9496 0.99
9297 098 9459 0.99 9292 099 9364 0.99 96.38 099 9435 0.99 9496 0.99
93.07 0.99 9447 0.99 9350 099 9347 0.99 96.38 099 9548 0.99 9496 0.99
Credibilidad Acumulada
20% CRE 30% CRE 40% CRE 50% CRE 60% CRE 70% CRE 80% CRE

91.56 0.56 93.49 0.55 92.34 049 9347 048 9447 052 9435 0.51 93.70 0.49
9242 050 9324 051 9191 048 9278 045 94.04 049 9576 048 9496 0.47
92.75 046 9324 048 9162 046 9175 042 93.83 047 9548 046 94.96 0.46
93.07 043 93.86 046 9162 044 9158 041 9426 045 9435 044 9496 0.44
93.18 042 9423 044 9220 043 93.13 040 9468 044 9463 043 9496 0.43
92.64 041 9447 043 9263 042 9278 0.39 9553 043 9435 042 9454 043
92.32 040 94.47 043 9234 042 9347 0.38 9511 043 93.79 041 9454 043
9264 040 9472 042 93.06 041 93.30 0.38 9553 042 9435 040 9496 0.42
92.97 040 9459 042 9292 040 93.64 0.37 96.38 042 9435 0.39 9496 0.42
93.07 040 9447 041 9350 040 9347 0.37 96.38 042 9548 0.39 9496 0.41
Credibilidad por confianza acumulada
20% CPC 30% CPC 40% CPC 50% CPC 60% CPC 70% CPC 80% CPC

91.56 044 9349 0.39 9234 0.31 9347 0.30 9447 0.33 9435 0.32 93.70 0.31
9242 044 9324 040 9191 0.33 9278 0.31 94.04 034 9576 0.33 94.96 0.32
92.75 043 9324 042 9162 035 9175 0.31 93.83 0.35 9548 0.34 9496 0.34
93.07 041 93.86 042 9162 0.38 9158 0.33 9426 0.38 9435 0.36 94.96 0.36
93.18 041 9423 042 9220 0.39 93.13 0.36 94.68 041 9463 0.38 94.96 0.39
92.64 040 94.47 042 9263 040 9278 0.37 9553 042 9435 0.39 94.54 0.40
92.32 040 9447 042 9234 041 93.47 037 9511 042 93.79 040 9454 0.42
9264 039 9472 042 93.06 040 93.30 0.37 9553 041 9435 040 9496 0.42
9297 0.39 9459 041 9292 040 93.64 0.37 96.38 041 9435 0.39 9496 0.41
93.07 0.39 9447 041 9350 040 93.47 0.37 9638 041 9548 0.38 9496 0.41




Si se observa detenidamente las Tablas desde la 4.12 a la 4.15, se notara que
los porcentajes de aciertos aunque son cercanos en muchos casos para los
diferentes valores de A, sus correspondientes medidas de fiabilidad varian.
Como se verd mas adelante, tales patrones de cambios se usaran como criterio
de seleccion del parametro A con el fin de conseguir mejores

multiclasificadores PC e IPC.

Tabla 4.14.- Informes arrojado por la implementacion del programa de la Figura 4.19
para el multiclasificador PC con las antiguas opciones SVM.

Confianza acumulada
20% CON 30% CON 40% CON 50% CON 60% CON 70% CON 80% Con

7188 055 8337 054 87.57 056 8837 0.56 8937 055 91.09 0.56 90.52 0.57
80.89 057 9156 056 93.06 0.59 9444 059 9479 057 9224 0.59 94.83 0.60
85.78 0.60 92.06 0.58 94.65 063 94.79 0.62 95.01 059 9569 0.62 9569 0.64
8740 065 9119 061 9321 066 9236 0.66 93.71 062 9425 0.64 93.10 0.68
86.86 0.68 89.83 0.64 9321 069 91.15 0.70 9349 065 92.82 0.67 91.81 0.72
8447 0.71 89.45 0.67 93.06 0.72 90.28 0.73 9349 0.68 9224 0.70 9224 0.74
8295 0.74 8859 0.70 92.05 0.75 90.28 0.76 93.71 0.72 9138 0.73 91.38 0.77
83.28 0.78 87.47 0.75 9234 0.79 8993 0.80 92.84 0.75 91.38 0.77 90.52 0.80
83.17 0.82 8598 0.80 93.06 0.84 89.06 0.86 9197 0.82 91.09 0.83 90.95 0.86
80.67 0.88 87.84 0.91 89.88 092 8958 0.93 9132 093 89.94 0.93 90.09 094
Credibilidad Acumulada
20% CRE 30% CRE 40% CRE 50% CRE 60% CRE 70% CRE 80% CRE

71.88 053 8337 052 87.57 053 8837 0.51 8937 052 91.09 051 90.52 0.51
80.89 051 9156 0.51 93.06 0.51 9444 0.50 9479 0.51 9224 050 94.83 0.50
85.78 050 92.06 050 94.65 050 94.79 0.49 9501 050 9569 049 9569 0.49
87.40 048 9119 049 9321 049 9236 048 9371 049 9425 048 93.10 0.48
86.86 048 89.83 049 9321 048 91.15 047 9349 048 9282 047 91.81 047
84.47 047 8945 048 93.06 048 90.28 0.47 9349 048 9224 046 9224 0.46
8295 046 8859 048 92.05 047 9028 0.46 93.71 047 9138 045 91.38 045
83.28 044 87.47 047 9234 046 8993 045 9284 047 9138 044 90.52 0.44
83.17 043 8598 046 93.06 045 89.06 0.44 9197 046 91.09 043 90.95 0.43
80.67 041 87.84 044 89.88 044 8958 042 9132 044 89.94 041 90.09 041
Credibilidad por confianza acumulada
20% CPC 30% CPC 40% CPC 50% CPC 60% CPC 70% CPC 80% CPC

7188 021 8337 019 8757 0.21 88.37 020 8937 020 91.09 0.20 90.52 0.20
80.89 0.21 9156 020 93.06 0.21 9444 0.20 9479 020 9224 0.21 94.83 0.21
85.78 0.21 92.06 0.20 94.65 0.22 9479 0.21 95.01 0.21 9569 0.21 95.69 0.22
8740 023 9119 021 9321 0.23 9236 0.23 93.71 0.22 9425 0.22 93.10 0.23
86.86 0.24 89.83 0.23 9321 0.24 91.15 025 9349 0.23 09282 0.23 9181 0.25
84.47 026 89.45 0.24 93.06 0.25 9028 0.26 9349 0.24 9224 024 9224 0.25
8295 0.27 8859 026 92.05 0.27 90.28 0.28 93.71 0.26 9138 0.25 91.38 0.27
83.28 0.29 8747 029 9234 0.29 89.93 0.30 9284 0.29 09138 0.27 90.52 0.28
83.17 031 8598 0.33 93.06 0.33 89.06 0.34 9197 0.33 91.09 0.30 90.95 0.32
80.67 0.34 87.84 0.39 89.88 0.39 89.58 0.38 91.32 0.40 89.94 0.37 90.09 0.38

Todo el trabajo reportado referente a la Prueba 10 y 11 se realizd para el

detalle V, aunque resultados similares se consiguen también para el detalle A.
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Para los detalles H y D se consiguen resultados muy pobres como se vera mas

adelante.

Tabla 4.15.- Informes arrojado por la implementacion del programa de la Figura 4.19
para el multiclasificador IPC con las antiguas opciones SVM.

Confianza acumulada
20% CON 30% CON 40% CON 50% CON 60% CON 70% CON 80% Con

9437 0.76 96.31 0.75 96.10 0.77 96.22 0.76 96.81 0.76 9576 0.73 98.74 0.78
9459 0.82 9509 0.81 9552 0.83 9536 0.81 97.02 0.81 96.05 0.79 9748 0.83
93.83 0.88 9496 0.87 9552 0.88 9588 0.86 97.23 0.85 96.61 0.84 9790 0.86
9416 0.94 9447 0.93 9523 094 9502 0.92 96.81 090 96.33 0.88 97.48 0.90
93,51 097 9386 0.96 9538 098 94.16 0.96 96.60 095 96.33 0.94 97.06 0.93
93,51 098 93.73 0.98 9552 099 9450 0.98 96.38 098 96.33 0.98 9748 0.97
93.83 098 9435 0.98 9538 0.99 9502 0.99 97.02 099 96.05 0.99 9748 0.98
94,05 098 9435 0.99 9538 099 9485 0.99 96.81 099 9576 0.99 98.32 0.98
9416 0.98 9423 0.99 9552 099 9553 0.99 96.38 099 96.05 0.99 98.74 0.99
9383 099 9410 0.99 9523 099 9536 0.99 96.60 099 96.05 0.99 98.32 0.99
Credibilidad Acumulada
20% CRE 30% CRE 40% CRE 50% CRE 60% CRE 70% CRE 80% CRE

94.37 053 96.31 0.51 96.10 048 96.22 046 96.81 049 9576 048 98.74 0.46
9459 051 9509 048 9552 046 9536 044 97.02 048 96.05 047 97.48 0.44
93.83 049 9496 046 9552 045 9588 043 9723 046 96.61 046 97.90 0.43
9416 048 9447 044 9523 044 95.02 042 96.81 045 96.33 045 97.48 0.41
93.51 047 93.86 043 9538 043 94.16 041 96.60 044 96.33 044 97.06 0.40
93.51 046 93.73 0.41 9552 042 9450 040 96.38 043 96.33 043 97.48 0.39
93.83 045 9435 040 9538 042 95.02 0.39 97.02 042 96.05 042 97.48 0.38
9405 044 9435 040 9538 042 9485 0.39 96.81 042 9576 041 9832 0.37
9416 044 9423 0.39 9552 041 9553 0.38 96.38 041 96.05 040 98.74 0.37
93.83 043 94.10 0.38 9523 041 9536 0.38 96.60 041 96.05 0.39 98.32 0.37
Credibilidad por confianza acumulada
20% CPC 30% CPC 40% CPC 50% CPC 60% CPC 70% CPC 80% CPC

9437 033 96.31 0.31 96.10 0.29 96.22 0.27 96.81 0.30 95.76 0.27 98.74 0.28
9459 035 95.09 0.33 9552 0.31 9536 0.29 97.02 0.31 96.05 0.30 97.48 0.29
93.83 039 9496 0.35 9552 0.35 95.88 0.31 9723 0.33 96.61 0.32 97.90 0.30
9416 042 9447 038 9523 0.39 95.02 0.34 96.81 0.36 96.33 0.35 97.48 0.32
93.51 044 93.86 0.39 9538 041 94.16 0.38 96.60 040 96.33 0.39 97.06 0.34
93.51 044 9373 040 9552 042 9450 0.39 96.38 042 96.33 041 97.48 0.36
93.83 044 9435 0.39 9538 042 95.02 0.38 97.02 042 96.05 041 97.48 0.37
94.05 043 9435 0.39 9538 041 9485 0.38 96.81 041 9576 041 98.32 0.36
9416 043 9423 0.38 9552 041 9553 0.38 96.38 0.41 96.05 040 98.74 0.36
93.83 043 94.10 0.38 9523 0.41 95.36 0.37 96.60 0.40 96.05 0.39 98.32 0.36
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Es muy importante tener claro como funciona la prediccion conformal y la
prediccion conformal inductiva. Para ello se pueden revisar las secciones 3.7 y
3.8. Se indica esto porque en la Figura 4.26 se observa que al entrenar ambos
predictores (PC e IPC), posteriormente se evaluan. Y realmente estos procesos
se ejecutan en dos capas pero internamente dentro del mismo cédigo, tal y
como se ilustrdé en las Figuras 3.18 y 3.22. Mas aln, el mecanismo que

utilizan ambos predictores (con sus diferencias claramente explicadas en el




Capitulo III), toma un conjunto de muestras para entrenamiento y una
observacion (muestra) de prueba y con esto determina unas medidas de no
conformidad, que al computarse se obtiene un conjunto de p_valores de donde
finalmente se consigue el prondstico y las medidas de fiabilidad.

e Finalmente se recalca, que la implementacion del programa de la Figura 4.26
es independiente de los detalles AHVD, del porcentaje de imagenes a usar
para el entrenamiento y prueba, e incluso de las opciones SVM; ya que estos
aspectos pueden ser pre-configurados y el codigo solo exploraria los
diferentes valores A, que por lo general se evaluaron en esta investigacion a
razén de cambio de 0.1 en el rango de cero a uno (4 € [0,1]). Mas adelante se
vera, que el mismo programa permite trabajar con un 4 especifico tras evaluar

sus diferentes valores a partir de un criterio asumido.

4.7.2 Criterio para la seleccion del parametro 4

Tras realizar los ensayos relacionados con la Prueba 10 donde se evaluaron las
opciones SVM en contraste con el parametro 4, se debia adoptar un criterio para
seleccionar un valor 4 entre todos sus valores posibles. En consecuencia y apoyando
esta decision a partir de los resultados observados en las Tablas 4.11 a la 4.15 y
entendiendo que su analisis puede conducir a diferentes soluciones, se tomo el criterio
de observar sdlo los altos porcentajes de acierto con aquellas medidas de confianza
que también sean altas. En este sentido, se escoge tanto el valor 4 como las opciones
SVM que propicien tales condiciones.

Basado en este simple pero laborioso criterio, se fija el parametro 4 en 0.5,
entendiendo que su valor no es el unico que pudo dar solucion al problema multiclase
de las imagenes procesadas del TJ-II, pero es uno de los que refleja para un 20% de
imagenes con detalle V tomadas para entrenamiento, altos porcentajes de aciertos.
Este valor 4 como se vera en las secciones 4.8 y 4.9, fue establecido en los
experimentos incrementales desarrollados con los multiclasificadores PC e IPC para

explorar y encontrar el porcentaje de imdgenes minimo necesario para realizar los
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experimentos por lote con los multiclasificadores PC e IPC y asi poder obtener altos
porcentajes de aciertos con medidas de fiabilidad razonables.

Como resumen ilustrativo de la importancia en la seleccion parametros, en la
Tabla 4.16 se muestra un contraste entre los valores para las opciones SVM vy el
parametro A que son usados para construir los multiclasificadores SVM, PC e IPC,
antes y después del ajuste propuesto en la Prueba 10. En la fila 1 y 2 se observan las
opciones SVM antiguas que daban altos porcentajes de aciertos. Para estas mismas
opciones, se puede observar en la en las filas 6 y 7 como los porcentajes de aciertos
varian, siendo mas notorio el efecto en el multiclasificador PC que ubica el porcentaje
de aciertos en 86%, y para el multiclasificador IPC se ubica en 93%.

En las filas 4 y 5 se pueden ver las nuevas opciones SVM con el mismo
parametro A, notandose como propician un 94% y 93% en la tasa de aciertos para el
multiclasificador PC e IPC respectivamente. En la fila 3 se puede apreciar como las
nuevas opciones SVM al ser establecidas en el multiclasificador SVM, no permiten

un porcentaje de acierto mejor que las antiguas opciones ya calculadas.

Tabla 4.16.- Seleccion del parametro A y opciones SVM para construir los
multiclasificadores SVM, PC e IPC para un 20% de muestras para entrenamiento.

) nyg | ny | n3g | ng | ng d, d, d; d, ds | Multiclasificador / %Acierto
Noaplica | 8 | 10 | 10 | 8 7 50 50 50 50 50 SVM / Alrededor de 95%
Noaplica [ 8§ | 10 | 10 | 9 7 50 50 50 50 50 SVM / Alrededor del 95%
Noaplica | 8 | 10 [ 10 | 9 | 7 | 909 | 909 | 909 | 909 | 909 SVM / Alrededor de 92%

0.5 8 |10 [ 10| 9 | 7 | 909 | 909 | 909 | 909 | 909 PC / Alrededor de 94%
0.5 8 |10 [ 10| 9 | 7 | 909 | 909 | 909 | 909 | 909 IPC / Alrededor de 93%
0.5 8 |10 10| 8 7 50 50 50 50 50 PC / Alrededor de 86%
0.5 8 10109 |7 50 50 50 50 50 IPC / Alrededor del 93%

Nota: los valores para d se expresan en millones

Del resumen mostrado en la Tabla 4.16 se puede concluir que la seleccion
tanto de las opciones SVM como del pardmetro 4 es un proceso importante para
obtener mejores multiclasificadores, pero no es directo, ya que se debe realizar una
exploracion sistematica como se ha demostrado entre las pruebas 10 y 11 en esta

seccion.
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4.8 MULTICLASIFICADOR INCREMENTAL Y POR LOTE CON PC

En este experimento se realizaron pruebas puntuales de clasificacion
incremental y por lote con la prediccion conformal o multiclasificador PC. Los
ensayos siguieron la agrupacion de imagenes propuesta en la Figura 4.1 para cuatro y
cinco clases con datos balanceados y desbalanceados segin la Tabla 4.1,
examinandose Unicamente los conjuntos de imagenes con detalle V.

Las pruebas se iniciaron con el entrenamiento y pruebas de clasificacion
incremental para poder fijar el conjunto inicial minimo (porcentaje) de imagenes
necesario para entrenar el multiclasificador PC por lote y asi conseguir altas tasas de
aciertos y medidas de fiabilidad razonables en la clasificacion de imagenes. Cabe
acotar que estos ensayos también se repitieron un nimero considerable de veces®’.

Antes de presentar los resultados obtenidos con la prediccion conformal, se
invita al lector a situarse en el contexto del proceso que realiza este modelo de
prediccion, el cual se ha marcado en un cuadro punteado en las Figuras 4.27 y 4.30,

recordando que todo el funcionamiento tedrico e incluso practico asociado a este

sistema de aprendizaje automatico fue discutido en el Capitulo III.

Prueba 12.- Resultados obtenidos en la clasificacion incremental para cuatro-
cinco clases balanceado-desbalanceado

Para la implementacion de las pruebas con el multiclasificador PC incremental
se tomaron los valores de las opciones SVM y del parametro 4 segln la fila 4 de la
Tabla 4.16 vista en la seccion 4.7, siendo establecidos en la implementacion del
programa que se muestra a través del diagrama de flujo de la Figura 4.27 donde se ha

embebido el cddigo necesario para ejecutar la prediccion conformal por incremento.

* La razén de repetir cada ensayo se debe a la naturaleza aleatoria del sorteo efectuado en el momento
de escoger las imagenes que forman los conjuntos para el entrenamiento y pruebas de clasificacion
incremental. Al ser examinados estos conjuntos y contrastados todos en una misma grafica, se observa
en los resultados graficos al inicio de cada curva asociada al porcentaje de acierto, diferentes
transitorios que no marcan un mismo punto donde pudiera iniciarse el entrenamiento por lote. Aunque
después convergen todas las curvas a un lugar comun que indica el valor del porcentaje de imagenes
que puede tomarse para iniciar el entrenamiento por lote.
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Figura 4.27.- Diagrama de bloques general de la implementacion del Programa que
clasifica imagenes por incremento a partir del multiclasificador PC.

Analizando la implementacion del programa, se puede apreciar del proceso
ilustrado por el diagrama de flujo, la seleccion de cinco imagenes por clase para
formar el conjunto inicial de entrenamiento. Del resto de las imagenes que quedan
para prueba, se va tomando una observacion (muestra) a la vez y la misma se
incorpora al conjunto inicial de entrenamiento del multiclasificador PC incremental.

Con esto se entrena el multiclasificador PC y se clasifica la muestra al tomar la
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prediccién y las medidas de fiabilidad *°. La muestra clasificada, se incorpora al
conjunto inicial de entrenamiento segiin su clase, se toma una segunda muestra del
conjunto de prueba, se entrena el multiclasificador PC y se clasifica la segunda
muestra y después es incorporada segun su clase al conjunto de entrenamiento inicial.
Este procedimiento se sigue hasta lograr la clasificacion completa del conjunto de
imagenes reservado para este tipo de ensayos.

Con relacion a las cantidades de imagenes dispuestas para iniciar los
entrenamientos y pruebas incrementales con el multiclasificador PC, se observa en la
Tabla 4.17 los conjuntos con cuatro y cinco clases tanto balanceadas como
desbalanceadas, so6lo con el detalle V. Segun esta informacion, se puede ver también
en las Figuras 4.28 y 4.29 los resultados graficos obtenidos al examinar tales
conjuntos.

Adicionalmente se indica que las medidas de fiabilidad (confianza,
credibilidad y confianza por credibilidad) para este experimento, asi como para el
resto de los que se presentaran en adelante, se han colocado en graficas separadas

para una mejor visualizacion.

Tabla 4.17.- Cantidades de imagenes dispuestas para los entrenamientos y pruebas
incrementales con el fin de establecer el conjunto inicial de imdgenes de
entrenamiento con el multiclasificador PC.

Conjunto Conjunto donde
Prueba 12 Conjunto Conjunto inicial reservado puede iniciar el
Multiclasificador PC total de de entrenamiento para pruebas entrenamiento
imagenes incremental incrementales por lote
4 clases desbalanceado 1107 20 1087 Alrededor de 200
5 clases desbalanceado 1149 25 1024 Alrededor de 300
4 clases balanceado 428 20 408 Alrededor de 200
5 clases balanceado 210 25 185 No aplica

> En teoria, la prediccion conformal sélo arroja la prediccion (clasificacion) de una muestra y las
medidas de fiabilidad asociada a la confianza y credibilidad. El resto de las variables medidas en el
proceso que se estd presentando, como el tiempo de procesamiento por muestra o por conjuntos de
muestra, medidas de confianza por credibilidad; se miden con el fin de poder realizar un mejor
diagnostico asi como los contrastes correspondientes.
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Figura 4.28.- Resultados obtenidos al ejecutar cinco veces el programa asociado al
multiclasificador PC incremental para los conjuntos de imagenes con cuatro y cinco
clases desbalanceadas usando s6lo el detalle V con opciones SVM antiguas y 4=0.5.

222



Cinco clases-balanceado Cuatro clases-balanceado
100

v 2 v
S %0 ]
= =
Q 5]
2 2
Q Q
< <
Q [}
el el
g (5]
. =
Q ‘ Q
o o
— =
o o
& &
500
= £
8 Q
= g
<
g S
=} =)
< <
= =
=} =)
o o
O O
o 100 200 300 400 500
< <
e S
g g
g =
£ 3
=i =}
= =
= =
2 2
(= (=
O O
500
<
N g8
8 g
= !
g IS
S 3
= =
o
a g
9 =]
<
& 3
= =
2 2
B B 0.1
= =
“ o © 0
0 50 100 150 200 0 100 200 300 400 500
0.4 2
g g
5 03 = s
=] =]
R= g
= =
5 02 5 1
]
2 2
g =
2 o & 05
e =
0 £ 0
0 50 100 150 200 o 100 200 300 400 500
Conjunto de iméagenes Conjunto de imagenes

Figura 4.29.- Resultados obtenidos al ejecutar diez veces el programa asociado al
multiclasificador PC incremental para los conjuntos de imagenes con cuatro y cinco
clases balanceadas usando solo el detalle V con opciones SVM antiguas y 1=0.5.
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Analisis de los resultados obtenidos en la Prueba 12

e En la Figura 4.28, se observa que los multiclasificadores PC incrementales
permiten fijar un porcentaje de entrenamiento para los multiclasificadores PC
por lote para imagenes con cuatro y cinco clases desbalanceadas, alrededor de
la muestra 200 y 300 respectivamente. En este punto ya se supera el 90% del
porcentaje de aciertos (véase la columna 5 de la Tabla 4.17).

e Por su parte, el multiclasificador PC incremental para imagenes con cuatro
clases balanceadas supera el 90% alrededor de la muestra 200, indicando con
esto el punto para entrenar el multiclasificador PC por lote. Sin embargo con
cinco clases balanceadas, no se promediaron altos valores en el porcentaje de
aciertos (véase la Figura 4.29 y la columna 5 de la Tabla 4.17).

e Sc observa ademas, que la confianza media en todos los casos es elevada,
alrededor de 0.9. Por su parte la credibilidad, se ubica alrededor de 0.5 y el
producto de ambas medidas se sitia en torno a 0.4 con sus variaciones

particulares, hecho que puede ser notado en las graficas correspondientes.

Prueba 13.- Resultados obtenidos en la clasificacion por lote para cuatro-cinco
clases balanceado-desbalanceado

Para la implementacién de las pruebas con el multiclasificador PC por lote, se
mantienen las opciones SVM y el parametro 4 segin la fila 4 de la Tabla 4.16.
Ademas de disponer como referencia inicial para tomar los conjuntos de
entrenamiento por lote, los porcentajes fijados durante los ensayos con el
multiclasificador PC por incremento (vea la columna 5 de la Tabla 4.17). Se recuerda
que el resto de las imdgenes se reserva para la pruebas de clasificacion por lote.

Todos estos valores mencionados se establecen en la implementacion del
programa que tiene embebido el cddigo necesario para ejecutar la prediccion
conformal por lote, cuyo diagrama de flujo se muestra en la Figura 4.30, y en donde
se puede observar que se recibe un porcentaje de imagenes preestablecido para
realizar el entrenamiento por lote, el cual no cambia, pero se le debe incorporar desde

las imagenes reservadas para realizar pruebas de clasificacion; la muestra que sera
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examinada y de esta manera se clasifica al tomarse la prediccion y las medidas de

fiabilidad.

Establecer un porcentaje imagenes para
entrenamiento y el resto para pruebas

v

Establecer parametro 1
y opciones SVM
<
Tomar el conjunto de imagenes
para entrenamiento

v

Tomar una (otra) imagen
del conjunto de prueba

Entrenar Multiclasificador PC (o IPC)
BKG, ECR, NBI, STR, CUT*

v

Clasificar imagen de prueba con el
multiclasificador PC (o IPC)

e SRR EE

Predictor conformal

Registrar prediccion (acierto), medidas de
confianza, tiempo de procesamiento, y otros.

4

Ultima imagen
por clasificar?

Se imprime informe con los registros de tasas de aciertos,
medidas de confianza, tiempo de procesamiento, y otros.

T

Figura 4.30.- Diagrama de bloques general la implementacion del programa que
clasifica imagenes por lote a partir del multiclasificador PC.

Es importante tener presente las diferencias entre el procedimiento que sigue
la clasificacion incremental y la clasificacion por lote. A grandes rasgos, en la
clasificacion por lote, el conjunto de imagenes para entrenamiento no cambia puesto
que el mismo es prefijado una Unica vez, examinandose con este todo el conjunto de
imagenes reservado para las pruebas de clasificacion. Mientras que al usar el

procedimiento incremental, el conjunto inicial de imdgenes de entrenamiento va
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cambiando al terminar de evaluar cada muestra del conjunto de imagenes reservado
para pruebas de clasificacion. Cada imagen evaluada es incorporada al conjunto
inicial (o consecutivo) de entrenamiento fijado (o incrementado). Con cada
incorporacion de una muestra ya clasificada, se tiene un nuevo conjunto de
entrenamiento y de esta manera se examina la siguiente observacion.

Continuando con los resultados de la Prueba 13, en columna 2 de la Tabla
4.18 se muestra el resumen con la totalidad de las imagenes dispuestas para este
ensayo. Obsérvese en la columna 3, que se han tomado el 19%, 27% y 46% de
muestras para realizar los entrenamientos y pruebas por lote segin los resultados

obtenidos en las pruebas de clasificacion incremental.

Tabla 4.18.- Cantidades de imagenes dispuestas para los entrenamientos y pruebas
por lote con el multiclasificador PC y su convergencia hacia altas tasas de aciertos.

Conjunto de
entrenamiento Ajuste
Prueba 13 fijado por Converge manual del Converge
Multiclasificador PC Conjunto pruebas alrededor conjunto de alrededor
total de incrementales de la entrenamiento dela
imagenes % imagen % imagen
4 clases desbalanceado 1107 19 21 20 5
5 clases desbalanceado 1149 27 25 26 50
4 clases balanceado 428 46 31 50 12
5 clases balanceado 210 NA NA NA NA

Notese, que no se fijo ningun porcentaje para el entrenamiento y prueba del
multiclasificador PC por lote con cinco clases balanceado, porque en las pruebas con
el multiclasificador PC incremental no se obtuvo una alta tasa de aciertos al procesar
este conjunto de imagenes.

Los resultados obtenidos se muestran en las Figuras 4.31 y 4.32, donde se
observan curvas repetidas debido a la ejecucion de un niamero considerable de veces
de la implementacion del programa asociado al multiclasificador PC por lote para los
conjuntos de imagenes con cuatro y cinco clases tanto balanceados como

desbalanceados, s6lo para el detalle V.

226



Porcentaje de aciertos

<

S

=l

£

<

g o8

=)

s

'*5‘ 0.4

S

@]
0.2
0
1

<

5 08

£

=l

2 06

=]

=

b=}

O 04

~

=

5]

$—

QO 0.2
0
0.8
0.6

0.2

Credibilidad por confianza

Tiempo en minutos

Cinco clases-balanceado

o 200 400 600 800 1000

0 200 400 800 800 1000
\\ E
N
'
0 200 400 600 800 1000

0 200 400 600 800 1000

o
0 200 400 600 800 1000

Conjunto de imagenes

Porcentaje de aciertos

Credibilidad media Confianza media

Credibilidad por confianza

Tiemno en minutos

0.6

0.4

0.2

0.8

0.6

0.4

0.2

0.7

0.6

Cuatro clases-balanceado

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

1000
200 400 600 800 1000
kj\
?_y;_f;;{-g.-;';,_e-\-r,-;—_,y_f_u._x_.ﬂ_‘-_\m:_- =i
1] 200 400 600 80O 1000
0 200 400 600 800 1000
/

200 400 600 800

Conjunto de imagenes

1000

Figura 4.31.- Resultados obtenidos al ejecutar cinco veces el programa asociado al
multiclasificador PC por lote para los conjuntos de imagenes con cuatro y cinco
clases desbalanceadas usando s6lo el detalle V con opciones SVM antiguas y 4=0.5.
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Figura 4.32.- Resultados obtenidos al ejecutar diez veces el programa asociado al
multiclasificador PC por lote para los conjuntos de imagenes con cuatro y cinco
clases balanceadas usando solo el detalle V con opciones SVM antiguas y 1=0.5.
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De la inspeccion realizada sobre los resultados graficos se puede extraer, el
valor asociado al “numero de imagen” donde comienza aproximadamente la
convergencia hacia altas tasas de acierto en la prediccion de imdgenes. Estos valores
fueron anotados en la columna 4 de la misma Tabla 4.18 para contrastarlos con los
conjuntos de entrenamiento (porcentaje de imagenes) fijados por las pruebas
incrementales.

También se puede apreciar por la inspeccion realizada sobre los resultados
graficos, que la convergencia registra picos en las graficas asociadas al porcentaje de
acierto por debajo del 90%, siendo esta la razon por la cual se ajusta manualmente el
conjunto de entrenamiento tal y como puede verse en la columna 5 de la Tabla 4.18.
Ante el ajuste y posterior ejecucion del codigo, la nueva convergencia se registra en

la columna 6 de la misma tabla.

Analisis de los resultados obtenidos en la Prueba 13

e Al observar la Figura 4.31 y el resumen mostrado en la Tabla 4.18 para los
multiclasificadores PC por lote con cuatro y cinco clases desbalanceados, se
puede notar una clara convergencia del porcentaje de acierto alrededor del
95% en la prediccion de imagenes, después del ajuste del conjunto de
muestras usado para el entrenamiento. Se debe apreciar que esta convergencia
comienza a situarse a muy pocas observaciones procesadas por parte del
multiclasificador PC con cuatro clases, presentando un pico por debajo del
90% en la muestra 50. Para el multiclasificador PC con cinco clases, la
convergencia se inicia aproximadamente en la muestra 50.

e Para el sistema predictivo balanceado con cuatro clases mostrado en la Figura
4.32, el porcentaje de acierto también ronda el 95% en la prediccion de
imagenes. Aunque la convergencia comienza a situarse a 12 observaciones
procesadas, después del ajuste del conjunto de muestras usado para el
entrenamiento.

e Con relacion al sistema predictivo balanceado con cinco clases mostrado en la

misma Figura 4.32, este jamds supera el 90% de la tasa aciertos para ningin
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4.9

conjunto de entrenamiento. Por esta razon se ha marcado en la Tabla 4.18 las
siglas NA (No Aplica).

Es importante destacar que los porcentajes de aciertos en la prediccion de
imagenes obtenidos a partir de los multiclasificadores PC por lote, fueron pre
visualizados por los altos porcentajes de aciertos explorados en los
entrenamientos incrementales, donde los mismos apuntaban a la seleccion de
un conjunto minimo de iméagenes para realizar los entrenamientos por lote.
También se puede comprobar en la mayoria de los casos, que la seleccion del
conjunto minimo de imagenes dado por el entrenamiento incremental es
meramente orientativa, ya que establece un punto alrededor del numero de
muestras procesadas (o porcentaje de la misma) que pudiera utilizarse para
fijar el conjunto de imagenes a usar en los entrenamiento (por lote).

Seglin lo anterior, para fijar el punto asociado con el numero de imagenes
minimo y asi formar el conjunto de entrenamiento y pruebas por lote, se debe
recurrir a un ajuste manual, tal y como ha quedado demostrado hasta ahora.
Ademas, se debe resaltar la importancia del ajuste manual cuando se tenga
que entrenar alguno de estos sistemas predictivos con datos masivos bajo el
enfoque estudiado en esta Tesis, sobretodo porque este procedimiento
permitiria reducir tiempo de procesamiento al seleccionar un conjunto minimo
de imagenes.

Se observa para todos los multiclasificadores presentados, exceptuando el de
cinco clases balanceadas, un valor alto en la medida de confianza media
situandose alrededor de 0.9, como era de esperar, por los entrenamientos
incrementales. Por su parte, la credibilidad se ubica alrededor de 0.45, siendo

dispersa para el conjunto con cuatro clases balanceadas.

MULTICLASIFICADOR INCREMENTAL Y POR LOTE CON IPC

En esta seccion se presentaran las pruebas puntuales de -clasificacion

incremental y por lote desarrolladas con la prediccion conformal inductiva o

multiclasificador IPC. De igual forma, los ensayos también siguieron la agrupacion
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de imagenes propuesta en la Figura 4.1 para cuatro y cinco clases con datos
balanceados y desbalanceados segun la Tabla 4.1, examinandose s6lo conjuntos de
imagenes con detalle V.

Las pruebas se iniciaron con el entrenamiento y pruebas de clasificacion
incremental, sirviendo como en los casos anteriores, para poder fijar el conjunto
inicial minimo (porcentaje) de imagenes necesario para entrenar el multiclasificador
IPC por lotes y asi conseguir altas tasas de aciertos y medidas de fiabilidad
razonables en la clasificacion de imagenes. Se recuerda que estos ensayos también se
repitieron un numero considerable de veces para garantizar que el sorteo de los
conjuntos de imagenes a usar no afectaba a los resultados.

Finalmente se hace hincapié al lector a situarse en el contexto del proceso que
realiza la prediccion conformal inductiva y sobre todo a diferenciarla de su
predecesora la prediccion conformal, aunque en las Figuras 4.27 y 4.30 ambos
métodos predictivos se ilustraron con el mismo diagrama de flujo. Sin embargo y ante
esto, hay consideraciones que deben ponerse de manifiesto con relacion al manejo de
los conjuntos de imagenes que son usados por parte de ambos métodos en los
entrenamientos y en las pruebas de clasificacion. Estas consideraciones no son
mencionadas en este capitulo, ya que fueron tratadas rigurosamente en las secciones
3.7 y 3.8 del Capitulo III donde se discute en detalle el funcionamiento tanto de la

prediccion conformal como de la prediccion conformal inductiva respectivamente.

Prueba 14.- Resultados obtenidos en la clasificacion incremental para cuatro-
cinco clases balanceado-desbalanceado

Para la implementacién del multiclasificador IPC incremental se tomaron los
valores de las opciones SVM y del pardmetro A, escritos en la fila 5 de la Tabla 4.16
en la seccion 4.7. Estos valores reportaron resultados favorables en las tasas de
aciertos, y por esto son establecidos en la implementacion del programa que se ilustra
en el diagrama de flujo que fue mostrado en la Figura 4.27.

Comentando nuevamente este programa, pero manejando ahora la prediccion

conformal inductiva (IPC), se aprecia que el proceso también toma 5 iméagenes por
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clase para formar el conjunto inicial de entrenamiento. El resto de las imagenes se
reserva para pruebas de clasificacion. Sin embargo y como consideracion especial
que no es ilustrada en la propia Figura 4.27 y a diferencia de la prediccion conformal,
el codigo que maneja la prediccion conformal inductiva divide el conjunto inicial de
entrenamiento en dos nuevos conjunto', los cuales son: el conjunto de entrenamiento
propio y el conjunto de calibracion. Esto se entiende al ver la Figura 4.33 donde
también se ilustra que tales conjuntos inician con 3 y 2 muestras respectivamente.

Del resto de las imagenes reservadas para pruebas de clasificacion (en la
division original), se va tomando una observacion (imagen) a la vez y la misma ya
procesada por el multiclasificador IPC, es incorporada alternativamente al conjunto

inicial de entrenamiento. Esto se simboliza con la linea punteada que se ha trazado en

Conjunto de imagenes a observar

la misma Figura 4.33.

v v
Conjunto para entrenamiento Conjunto reservado para pruebas
(5 imagenes) (el resto de las imagenes)*
v v
- = Conjunto Tomar una (otra) imagen
(3 imagenes)

-
' propio de entrenamiento del conjunto de prueba
1
1
1
1
1
1
1

Conjunto
de calibracion
(2 imégenes)

v v

Se clasifica la muestra

¢ Ultima imagen
por clasificar?

\4

1 Incorporar imagen

i T demen <>
alternativamente
| I b |

Figura 4.33.- Acceso a las imdgenes mediante el algoritmo que implementa la
prediccion conformal inductiva.

>! La division del conjunto inicial de entrenamiento que realiza el multiclasificador IPC se explica en
profundidad en la seccion 3.8 del Capitulo III.
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Cuando se dice que la incorporacion de la imagen se hace alternativamente, se
estd indicando que luego de ser examinada la muestra actual, se deposita en el
conjunto propio de entrenamiento; y la siguiente muestra a examinar, se colocara en
el conjunto de calibracion. Todo este proceso se repetira alternativamente, por lo
tanto, el conjunto propio de entrenamiento y el de calibracion, irdn incrementandose
alternativamente hasta predecir la totalidad de las imdgenes reservadas para las
pruebas de clasificacion.

Con relacion a las cantidades de imagenes dispuestas para realizar los
entrenamientos y pruebas incrementales con el multiclasificador IPC, se observa en la
Tabla 4.19 los conjuntos con cuatro y cinco clases tanto balanceadas como
desbalanceadas, solo con el detalle V. Segun esta informacion, se puede ver también
en las Figuras 4.34 y 4.35 los resultados gréaficos obtenidos al examinar tales

conjuntos.

Tabla 4.19.- Cantidades de imagenes dispuestas para los entrenamientos y pruebas
incrementales con el fin de establecer el conjunto inicial de imagenes de
entrenamiento con el multiclasificador IPC.

Conjunto Conjunto donde
Prueba 14 Conjunto Conjunto inicial reservado puede iniciar el
Multiclasificador IPC total de de entrenamiento para pruebas entrenamiento
imigenes incremental incrementales por lote
4 clases desbalanceado 1107 20 1087 Alrededor de 150
5 clases desbalanceado 1149 25 1024 Alrededor de 350
4 clases balanceado 428 20 408 Alrededor de 125
5 clases balanceado 210 25 185 No aplica

Analisis de los resultados obtenidos en la Prueba 14

e Mediante la observacion de la Figura 4.34, se concluye que los
multiclasificadores IPC incrementales permiten fijar un porcentaje de
entrenamiento para los multiclasificadores IPC por lote para imagenes con
cuatro y cinco clases desbalanceadas, alrededor de la muestra 150 y 350
respectivamente (véase la columna 5 de la Tabla 4.19). En este punto ya se

supera el 90% del porcentaje de acierto.
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Figura 4.34.- Resultados obtenidos al ejecutar cinco veces el programa asociado al

multiclasificador IPC incremental para los conjuntos de imagenes con cuatro y cinco

clases desbalanceadas usando s6lo el detalle V con opciones SVM antiguas y 4=0.5.
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Figura 4.35.- Resultados obtenidos al ejecutar cinco veces el programa asociado al
multiclasificador IPC incremental para los conjuntos de imagenes con cuatro y cinco
clases balanceadas usando solo el detalle V con opciones SVM antiguas y 1=0.5.
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e En condiciones similares, el multiclasificador IPC incremental para imagenes
con cuatro clases balanceadas supera el 90% alrededor de la muestra 125
(véase la columna 5 de la Tabla 4.19), aunque el de cinco clases no promedia
altos valores en el porcentaje de aciertos (véase la Figura 4.35).

e Con relacion a las medidas de fiabilidad, las mismas presentan valores

similares a los ya obtenidos por los multiclasificadores PC incrementales.

Prueba 15.- Resultados obtenidos en la clasificacion por lote para cuatro-cinco
clases balanceado-desbalanceado

Para analizar las pruebas realizadas con el multiclasificador IPC por lote, se
mantuvieron las opciones SVM y el parametro A mostrados en la fila 5 de la Tabla
4.16. Ademas y como era de esperar, se dispuso de los porcentajes fijados mediante
los ensayos con el multiclasificador IPC por incremento que son reflejados en la
columna 5 de la Tabla 4.19, sirviendo esto para seleccionar los conjuntos de imagenes
a ser usados en los entrenamientos y pruebas de clasificacion por lote.

Todos estos valores mencionados se establecen en la implementacion del
programa mostrado a través del diagrama de flujo de la Figura 4.30, que ademas del
codigo para ejecutar la prediccion conformal, permite a través de un “if” ejecutar la
prediccion conformal inductiva por lote.

Conjuntamente, se debe recordar la consideracion hecha en el preambulo de la
Prueba 14, donde se planted una de las diferencias fundamentales que existe entre un
multiclasificador PC y un multiclasificador IPC. Esta diferencia discutida, también
tiene su implicacién al examinar las imagenes en esta Prueba 15 a partir de la
implementacion del programa ilustrado, ya presentado en la Figura 4.30.
Especificamente sobre el conjunto de entrenamiento, ya que el mismo también se
debe dividir en el conjunto propio de entrenamiento y en el conjunto de calibracion.

Asimismo se debe recordar, la diferencia entre una prueba incremental y una
prueba por lote. Como ya se sabe, la clasificacion por incremento sugiere un cambio

progresivo del conjunto de entrenamiento por cada muestra clasificada. Mientras que
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en la clasificacion por lote, el conjunto de entrenamiento permanece constante ante
todo el espacio de muestras a ser clasificadas.

Una vez aclarados todos estos aspectos de interés para la comprension de lo
que se esta presentado, se analiza la Tabla 4.20. Ahi se puede apreciar la totalidad de
las imagenes dispuestas para este otro ensayo, de donde se tomo el 14%, 31% y 30%
de muestras para realizar los entrenamientos y pruebas por lote segun lo fijado por las
pruebas incrementales (columna 3). Véase ademds, que no se logrd fijar ningiin
porcentaje para el entrenamiento y prueba del multiclasificador IPC con cinco clases

balanceado.

Tabla 4.20.- Cantidades de iméagenes dispuestas para los entrenamientos y pruebas
por lote con el multiclasificador IPC y su convergencia hacia altas tasas de aciertos en
la Prueba 15.

Conjunto de
entrenamiento Ajuste
Prueba 15 fijado por Converge manual del Converge
Multiclasificador IPC Conjunto pruebas alrededor conjunto de alrededor
total de incrementales dela entrenamiento dela
imagenes % imagen % imagen
4 clases desbalanceado 1107 14 24 15 100
5 clases desbalanceado 1149 31 30 35 50
4 clases balanceado 428 30 32 35 39
5 clases balanceado 210 NA NA NA NA

Ante esto, se muestran los resultados graficos obtenidos en las Figuras 4.36 y
4.37, recordando que las diferentes curvas presentadas se han trazado un nimero
considerable de veces para los conjuntos de imagenes con cuatro y cinco clases tanto
balanceados como desbalanceados, sélo para el detalle V.

De la inspeccion realizada sobre los resultados graficos se pudo extraer el
valor asociado al nimero de imagen donde comienza aproximadamente la
convergencia hacia altas tasas de acierto en la prediccion de imagenes. Estos valores
fueron anotados en la columna 4 de la misma Tabla 4.20 para contrastarlo con los
conjuntos de entrenamiento (porcentaje de imdgenes) fijados por las pruebas

incrementales.
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Apréciese en esta oportunidad, que la convergencia inicial en los
multiclasificadores IPC no acepta ajustes adicionales en sus conjuntos de
entrenamiento, siendo suficiente los valores fijados por incremento para que estos
predictores alcancen porcentajes de acierto a muy tempranas muestras por encima del

90%.

Analisis de los resultados obtenidos en la Prueba 15

e Al observar las Figuras 4.36 y 4.37 y el resumen mostrado en la Tabla 4.20
para los multiclasificadores IPC por lote con cuatro y cinco clases
desbalanceados y cuatro clases balanceado, se puede notar una clara
convergencia del porcentaje de acierto alrededor del 90% a muy tempranas
muestras con una tendencia final alrededor del 95%.

e Se puede corroborar en la propia Tabla 4.20 (columnas 5 y 6) para estos tres
multiclasificadores IPC presentados, que los porcentajes de imagenes por lote
fijados inicialmente en los entrenamientos incrementales no permiten ajustes
manuales posteriores para mejorar el numero de muestras que deben ser
procesadas antes de alcanzar una convergencia por encima del 90%. Por
ejemplo si se observa la primera fila (Tabla 4.20), se puede notar que al
ajustar el porcentaje inicial de 14% a 15% la convergencia pasa de esperar 24
a 100 muestras, indicando esto una desmejora del predictor. Para los otros dos
multiclasificadores (fila 2 y 3), si se propicia un ajuste de 31% y 30% a 35%
(en ambos), se observa un retraso de 30 y 32 a 50 y 39 muestras
respectivamente.

e Para el multiclasificador IPC por lote con cinco clases balanceado, no se
registra convergencia del porcentaje de acierto por encima del 90%.

e Se observa para todos los multiclasificadores IPC presentados exceptuando el
de cinco clases balanceadas, que la medida de confianza media aumenta
situandose muy proxima al valor de uno. Por su parte, la credibilidad sigue
ubicada alrededor de 0.45, y sigue siendo dispersa para el conjunto con cuatro
clases balanceadas.
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Figura 4.36.- Resultados obtenidos al ejecutar cinco veces el programa asociado al
multiclasificador IPC por lote para los conjuntos de imdgenes con cuatro y cinco
clases desbalanceadas usando s6lo el detalle V con opciones SVM antiguas y 4=0.5.
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Figura 4.37.- Resultados obtenidos al ejecutar cinco veces el programa asociado al
multiclasificador IPC por lote para los conjuntos de iméagenes con cuatro y cinco
clases balanceadas usando solo el detalle V con opciones SVM antiguas y 1=0.5.
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410 MULTICLASIFICADOR CON PREDICCION VENN

En esta seccion se presentaran los experimentos realizados y los resultados
obtenidos con la prediccion VENN o multiclasificador PV. Estos ensayos se dividiran
en dos partes por el uso de dos tipos de taxonomias, probadas sobre el conjunto de
imagenes provenientes del dispositivo de fusion termonuclear TJ-II ubicado en el
CIEMAT-Espana. Las taxonomias se refieren a los métodos de agrupamiento
utilizados: k£ vecinos mas cercanos (KNN) y el centroide mas cercano (CNN).

Los ensayos con el multiclasificador PV también siguieron la agrupacion de
imagenes propuesta en la Figura 4.1 para cuatro y cinco clases con datos balanceados
y desbalanceados segtn la Tabla 4.1, examinandose s6lo conjuntos de imagenes con
detalle V. Al mismo tiempo se recuerda que, el funcionamiento de todo el sistema
predictivo VENN asi como sus taxonomias fueron discutidas en profundidad en la

seccion 3.9 del Capitulo III.

4.10.1 Multiclasificador incremental y por lote con PV-KNN

Como en los sistemas predictivos ya analizados, los ensayos con el
multiclasificador PV se inician con el entrenamiento y pruebas de clasificacion
incremental para poder fijar el conjunto inicial minimo de imagenes (porcentaje)
necesarias para entrenar el multiclasificador PV por lote y asi conseguir altas tasas de
aciertos en las pruebas de clasificacion. Ademas de verificar buenos intervalos de

probabilidades.

Prueba 16.- Resultados obtenidos en la clasificacion incremental para cuatro-
cinco clases balanceado-desbalanceado

En la Tabla 4.21 se pueden ver los conjuntos iniciales de imagenes de
entrenamiento incremental y los conjuntos el conjunto reservado para pruebas
incrementales que son procesador por la implementacion del programa mostrado en la
Figura 4.38, colocando los resultados graficos en las Figuras 4.39 y 4.40. Se aclara

que no fue ejecutado el programa asociado al multiclasificador PV-KNN con cuatro y
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cinco clases desbalanceadas mas de una vez por el costo computacional que esto
sugiere.

Para ver dicho costo computacional, en la Figura 4.39 se pueden observar los
registros de tiempo para una ejecucion alcanzando mas de 800 y 600 minutos,
representando esto mas de 13 y 10 horas de célculo realizado por cada predictor
respectivamente. En consecuencia, los puntos fijados por incremento para encontrar
el porcentaje de imagenes a usar en los entrenamientos y pruebas por lote sdlo se usan

como referencia, entendiendo que luego se debe realizar un ajuste manual.

Tabla 4.21.- Cantidades de iméagenes dispuestas para los entrenamientos y pruebas
incrementales con el fin de establecer el conjunto inicial de imdgenes de
entrenamiento con el multiclasificador PV-KNN.

Conjunto Conjunto donde
Prueba 16 Conjunto Conjunto inicial reservado puede iniciar el
Multiclasificador PV-KNN total de de entrenamiento para pruebas entrenamiento
imagenes incremental incrementales por lote
4 clases desbalanceado 1107 20 1087 Alrededor 5
5 clases desbalanceado 1149 25 1024 Alrededor de 44
4 clases balanceado 428 20 408 Alrededor de 125
5 clases balanceado 210 25 185 Alrededor de 125

Analisis de los resultados obtenidos en la Prueba 16

e En la Figura 4.39 se observa para los multiclasificadores PV-KNN con cuatro
y cinco clases desbalanceadas, un alto porcentaje de acierto que va mas alla
del 95% con un intervalo de probabilidades por el orden del 90%. Sin
embargo y en detrimento de esto, se observa un lento proceso al computarse
tiempos excesivos como los ya comentados en parrafos anteriores.

e En la Figura 4.40 se observan los resultados para los multiclasificadores PV-
KNN con cuatro y cinco clases balanceadas. Particularmente, se puede notar
en los transitorios que se originan al procesar los conjuntos de imagenes para
cinco clases balanceados que si convergen hacia el 90% del porcentaje de
acierto, diferenciandose de los multiclasificadores PC e IPC con cinco clases

balanceadas porque no habian conseguido altos valores.
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e Como se vera en la Prueba 17, los porcentajes fijados por los ensayos
incrementales para los multiclasificadores PV-KNN desbalanceados, no son
suficientes para conseguir altas tasas de aciertos en los entrenamientos y
pruebas de clasificacion por lote. Sin embargo, esta incapacidad no se le debe
atribuir al entrenamiento incremental en si, ya que no se pudieron realizar
pruebas suficientes por los tiempos excesivos que necesita el método para

alcanzar un resultado razonable.

Establecer un conjunto de cinco imagenes por clase
para entrenamiento y el resto para pruebas

V<

Tomar el conjunto de imagenes
para entrenamiento

v

Tomar una (otra) imagen
del conjunto de prueba

Entrenar Multiclasificador PV (KNN o CNN)
BKG, ECR, NBI, STR, CUT*

v

Clasificar imagen de prueba con el
multiclasificador PV (KNN o CNN)

==========—gm————======

Incorporar imagen
de prueba al conjunto
de entrenamiento
A

Predictor Venn
Py ———
LR N § N N N N _§ § J

Registrar prediccion (acierto), intervalo de
probabilidades, tiempo de procesamiento, y otros.

¢ Ultima imagen
por clasificar?

Se imprime informe con los registros de tasas de aciertos,
intervalos de probabilidades, tiempo de procesamiento, y otros.

Figura 4.38.- Diagrama de bloques general de la implementacion del programa que
clasifica imagenes por incremento a partir del multiclasificador PV con taxonomia
KNN y CNN.
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Figura 4.39.- Resultados obtenidos al ejecutar la implementacion del programa
asociado al multiclasificador PV-KNN incremental para los conjuntos de imagenes
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Figura 4.40.- Resultados obtenidos al ejecutar cinco veces la implementacion del
programa asociado al multiclasificador PV-KNN incremental para los conjuntos de
imagenes con cuatro y cinco clases balanceadas usando solo el detalle V.

Prueba 17.- Resultados obtenidos en la clasificacion por lote para cuatro-cinco
clases balanceado-desbalanceado

En esta prueba se presentan los resultados obtenidos con el multiclasificador
PV-KNN por lote, mediante la implementacion del programa mostrado a través del
diagrama de flujo de la Figura 4.41. En esta implementacion se establecen en
principio, los conjuntos de imagenes fijados por los entrenamientos incrementales
segin lo indicado en la Tabla 4.22. Se puede apreciar en la columna 4 de la

mencionada tabla, que s6lo el conjunto con 4 clases balanceadas converge a un
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porcentaje de acierto por encima del 90%. Esto obliga a realizar ajustes consecuentes
en los conjuntos iniciales de entrenamiento, mostrandose los mejores resultados en la
columna 5. Correspondientemente, en la columna 6 se observa el numero de
imagenes que deben ser procesadas por el multiclasificador PV por lote para alcanzar
la convergencia a altas tasas de aciertos. Estos resultados favorables propiciados por

el ajustes realizado pueden ser comprobados observando las Figuras 4.42 y 4.43.

Establecer un porcentaje imagenes para
entrenamiento y el resto para pruebas
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Figura 4.41.- Diagrama de bloques general de la implementacion del programa que
clasifica imagenes por lote a partir del multiclasificador PV con taxonomia KNN y
CNN.
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Tabla 4.22.- Cantidades de iméagenes dispuestas para los entrenamientos y pruebas
por lote con el multiclasificador PV-KNN y su convergencia hacia altas tasas de
aciertos en la Prueba 17.

Conjunto de
entrenamiento Ajuste
Prueba 17 fijado por Converge manual del Converge
Multiclasificador PV-KNN | Conjunto pruebas alrededor conjunto de alrededor
total de incrementales de la entrenamiento de la
imagenes % imagen % imagen
4 clases desbalanceado 1107 Menos del 5 NA 15 53
5 clases desbalanceado 1149 4a6 NA 20 40
4 clases balanceado 428 30 22 32 21
5 clases balanceado 210 60 NA 65 NA

Analisis de los resultados obtenidos en la Prueba 17

Al observar la Figura 4.42 y el resumen mostrado en la Tabla 4.22 para el
multiclasificador PV-KNN por lote con cuatro y cinco clases desbalanceadas,
se nota un porcentaje de acierto alrededor del 95%, con una convergencia
inicial que se alcanza a 40 y 53 muestras procesadas respectivamente.

El resultado presentado anteriormente, cuenta con una alta probabilidad de
ocurrencia alrededor del 96%, con un estrecho intervalo de probabilidades en
detrimento de un largo tiempo de procesamiento que alcanza 23 y 60 minutos
aproximadamente para los predictores con cuatro y cinco clases
respectivamente.

Para el multiclasificador con cuatro clases balanceado, también se muestra un
porcentaje de acierto alto alrededor del 95%, y similarmente una probabilidad
alta. Por las pocas muestras procesadas, se alcanza un tiempo de
procesamiento de 4 minutos. En cambio, para el sistema predictivo
balanceado con cinco clases no se tiene una convergencia clara hacia altas
tasas de aciertos (por encima del 90%), pero el registro de probabilidades es
alto confirmando tal resultado (véase la Figura 4.43)

Se concluye que los multiclasificadores PV-KNN desbalanceados son buenos

predictores pero poco practicos en su implementacion, al alcanzar tiempos de
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procesamiento excesivos que van en funcion del nimero de imagenes que se

incorporan al conjunto de entrenamiento.
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Figura 4.42.- Resultados obtenidos al ejecutar 5 veces el programa asociado al
multiclasificador PV-KNN por lote para los conjuntos de imdgenes con cuatro y
cinco clases desbalanceadas usando solo el detalle V.
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Figura 4.43.- Resultados obtenidos al ejecutar 5 veces el Programa asociado al
multiclasificador PV-KNN por lote para los conjuntos de imdgenes con cuatro y
cinco clases balanceadas usando solo el detalle V.

4.10.2 Multiclasificador incremental y por lote con PV-CNN

Para el multiclasificador PV-CNN, los experimentos realizados revelan que no
se consiguen altos porcentajes de aciertos en ninguna de sus cuatro presentaciones
incrementales. Esto se afirma con un 70% de probabilidades obtenidas con un
intervalo de confianza del 10% aproximadamente para los sistemas balanceados y que
se reduce a un 5% para los sistemas desbalanceados.

Estos resultados obtenidos demuestran que la version del predictor Venn
usando la taxonomia del centroide mas cercano, no es propicia frente a la taxonomia

del vecino mas cercano.
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CAPITULO V

5 ANALISIS DE LOS RESULTADOS

51 INTRODUCCION

En este capitulo se presenta el contraste de los resultados obtenidos en el
Capitulo 4 al clasificar un conjunto de imagenes provenientes del diagnostico de
esparcimiento Thomson (que opera en el dispositivo de fusion termonuclear TJ-II
ubicado en el Centro de Investigaciones Energéticas, Medioambientales vy
Tecnologicas (CIEMAT) de Espana)), mediante la aplicacion de los
multiclasificadores desarrollados, relacionados con los cuatro métodos referidos a: la
maquina de vectores soporte (SVM) que permitidé la construccion de un
multiclasificador “clasico” donde soélo se obtienen predicciones; la prediccion
conformal (PC), la prediccién conformal inductiva (IPC) y la prediccion Venn (PV),
que permitieron construir “predictores de confianza” donde ademas de la prediccion
se obtienen medidas de fiabilidad.

A partir de los resultados obtenidos por el contraste, se discutirdn varios
aspectos que surgen de los propios hechos experimentales y considerados importantes
como punto de referencia para futuras investigaciones. Entre los aspectos a considerar
se destacan los siguientes: importancia del procesamiento aleatorio, importancia de
repetir un experimento mas de una vez, importancia de ajustar manualmente el
porcentaje fijado por las pruebas incrementales para seleccionar el conjunto de
imagenes usado en los entrenamientos por lote con el objetivo de lograr una efectiva
convergencia hacia altas tasas de aciertos en un multiclasificador, y el efecto del
sorteo aleatorio sobre las imagenes.

Finalmente se recuerda que, este capitulo no se dedicara a dar detalles sobre
los experimentos desarrollados, ya que estos se pueden consultar a lo largo del
Capitulo IV, asi como no se dardn explicaciones tedricas sobre los

multiclasificadores, ni de la base tedrica de los modelos en lo que se fundamentan los



mismos, puesto que en el Capitulo III se puede encontrar todo un estudio amplio con

ejemplos practicos.

5.2 CONTRASTE DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS EN LOS
EXPERIMENTOS CON IMAGENES PROVENIENTES DEL DIAGNOSTICO
DE ESPARCIMIENTO THOMSON

El contraste se realiza en base a los resultados de aplicar los
multiclasificadores SVM, PC, IPC y PV sobre un conjunto de 1149 imagenes
pertenecientes a cinco clases con el fin de clasificarlas. Las imdgenes se agruparon en
cuatro y cinco clases formando grupos balanceados y desbalanceados?, para realizar
experimentos incrementales y por lote.

De manera general, un experimento incremental™ permite entrenar y probar a
un multiclasificador, con el objetivo de observar la evolucion que va sufriendo el
porcentaje de acierto versus el nimero de imagenes. Con esto se logra conocer el
punto donde se tiene una alta convergencia hacia un determinado porcentaje de
acierto y el numero minimo de imagenes necesarias para provocar esta condicion
favorable.

Hay varias consideraciones que deben ser tomadas en cuenta ante un
entrenamiento y prueba incremental, estas son:

e El punto de alta convergencia, es fijado por el usuario y “seguramente” lo
determina el tipo de aplicacion a resolver. Es decir, si se quieren
predicciones por encima del 90%, entonces se debe rastrear un punto cuando
los porcentajes de aciertos se sitiien en ese valor. Esto pre visualiza el futuro
desarrollo de un multiclasificador por lote, para que no cometa errores
mayores al 10% en la prediccion de imagenes.

e El conjunto inicial minimo de imagenes para entrenar un multiclasificador

por lote y asi resolver una aplicacion de clasificacion en particular, es

52 Véase la Figura 4.1 en la seccion 1 del Capitulo IV para conocer la agrupacion de imagenes y la
Tabla 4.1 para verificar sus cantidades.

> Se puede encontrar informacion detallada sobre los experimentos incrementales y por lote en el
Capitulo IV.
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establecido por la convergencia hacia el valor del porcentaje de acierto
prefijado. Por ejemplo, si la convergencia al 90% ocurre en la muestra 50 en
un entrenamiento incremental, entonces se debe escoger como conjunto
inicial minimo de iméagenes para entrenar tal multiclasificador por lote, un
conjunto con 50 imagenes. Esto pre visualiza un error en la prediccion de
imagenes menor o igual al 10%.

El punto que establece un entrenamiento incremental para encontrar un
conjunto minimo de imagenes para el entrenamiento por lote, en ocasiones
es orientativo y debe ser ajustado (por eso se indica que pre visualiza). Por
lo tanto, todo entrenamiento incremental conduce a encontrar un
multiclasificador 6éptimo en dos etapas: una primera etapa que se denomina
ajuste grueso, y es establecida por la convergencia hacia un alto valor del
porcentaje de acierto, tomandose el nimero de iméagenes coincidente como
conjunto inicial minimo para realizar un entrenamiento por lote. Una
segunda etapa que se denomina ajuste fino, y simplemente es el compromiso
consecuente que debe propiciarse sobre el punto establecido por el ajuste
grueso para garantizar un mejor conjunto de imdagenes para realizar el
entrenamiento por lote. Esto indica que no todo conjunto de imagenes para
realizar un entrenamiento y pruebas por lote prefijado por un entrenamiento
incremental es valido, sino mas bien orientativo.

Para los casos de los multiclasificadores PC, IPC y PV, las medidas de
fiabilidad registradas en un entrenamiento incremental, se mantienen
cercanas a las conseguidas cuando se realiza el entrenamiento por lote. Esto
indica que el entrenamiento incremental también orienta en los valores que
pueden esperarse en las medidas de fiabilidad.

No se emite ninguna valoracion para el registro de tiempo dado por los
entrenamientos incrementales, salvo que consumen tiempos excesivos de
procesamiento como es el caso de la PC y la PV-KNN.

Finalmente, se puede decir que un entrenamiento incremental pre visualizara
la construccion de un multiclasificador 6ptimo. Atribuyendo el concepto de
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optimo al clasificador implementado con un minimo nimero de muestras
pero que alcance altas tasas de aciertos y tiempo de procesamiento minimo.
Esto sin la inclusion de medidas de fiabilidad.

Vistas las consideraciones sobre el entrenamiento incremental, se presentan a
continuacion, los contrastes de los resultados obtenidos en los entrenamientos y
pruebas por lote, recogiendo para ello datos numéricos de los multiclasificadores
SVM, PC, IPC y PV-KNN obtenidos en el Capitulo IV para su discusion.

De esta manera se puede ver en la Tabla 5.1 para los multiclasificadores
SVM, PC, IPC y PV-KNN por lote, el contraste entre: el porcentaje o conjuntos de
imagenes usados para su entrenamiento y prueba, el nimero de imagenes donde
comienza la convergencia a un alto valor del porcentaje de acierto™, el porcentaje de

acierto final y el tiempo de procesamiento aproximado.

Tabla 5.1.- Resultados obtenidos por los experimentos con los multiclasificadores
SVM, PC, IPC y PV-KNN en el Capitulo IV-Parte 1.
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Del anélisis de la informacion suministrada por la Tabla 5.1, se concluye lo
siguiente:

e Todos los multiclasificadores obtienen altos porcentajes de acierto sobre el

> Recuérdese que es el punto donde el porcentaje de acierto supera irreversiblemente el 90%.
254



conjunto de imagenes tratado, existiendo en promedio un 95.3% en las
estimaciones. Siendo la diferencia més acentuada con relacion a la media para
el multiclasificador PC con cuatro clases balanceadas (4CB). Aunque para los
conjuntos completos (5CD: cinco clases desbalanceadas) el predictor PV-
KNN resalto con un 1% por encima de sus similares. Véase las columnas 4, §,
12 y 16 de la Tabla 5.1.

e Con relacion al numero de imagenes empleadas para el entrenamiento de los
multiclasificadores por lote (porcentaje del conjunto total™), se nota que al
procesar los conjuntos de imagenes completos (4CD y 5CD), el
multiclasificador SVM requiere siempre de mas muestras. Esto coloca a este
predictor en desventaja con relacion al resto de sus similares (PC, IPC y PV-
KNN). Véase las columnas 2, 6, 10 y 14 de la Tabla 5.1.

e Se observa para la conversion hacia altas tasas de aciertos, que el
multiclasificador IPC 5CD es el que menos muestras debe dejar pasar para
comenzar a realizar predicciones con un error menor o igual al 10%. Es
importante puntualizar, que esto es relativo al ajuste efectuado sobre el
conjunto de muestras para entrenamiento, establecido en los entrenamientos
incrementales tal y como se estudio en el Capitulo IV. Véase las columnas 3,
7,11y 15 delaTabla5.1.

e Segun los datos extraidos de los experimentos realizados en el Capitulo IV
con las imagenes tratadas, el multiclasificador IPC se convierte en el mas
rapido para los diferentes conjuntos de imagenes (4CD, 5CD y 4CB). Esto lo
cataloga como el mas viable a la hora de implementar un predictor para las
muestras observadas, ya que no s6lo en esta caracteristica supera a sus
similares sino que mantiene ventajas en las caracteristicas comentadas
anteriormente. Ademas se puede decir que el multiclasificador PV-KNN,
aunque se comporta muy cercano al predictor IPC, su implementacion seria

poco practica por ser el que mas tiempo de proceso consume. Compare las

> Véase la tabla 4.1 del Capitulo IV para conocer las cantidades de imagenes por clase a ser usadas
segun el tipo de multiclasificador a entrenar.
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columnas 5, 9, 13 y 17 de la Tabla 5.1 para corroborar esto.

También se puede ver en la Tabla 5.2 para los multiclasificadores PC e IPC
por lote: la confianza media, la credibilidad media y la confianza media por la
credibilidad media. Al mismo tiempo se observa para el multiclasificador PV-KNN
por lote: la probabilidad y los intervalos de probabilidades Alto y Bajo. Estas
variables se contrastan recordando que el multiclasificador SVM no registra ninguna

de estas medidas de fiabilidad.

Tabla 5.2.- Resultados obtenidos por los experimentos con los multiclasificadores
SVM, PC, IPC y PV-KNN en el Capitulo IV-Parte 2.
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Del andlisis de la informacion suministrada por la Tabla 5.2, se concluye que:

e SVM no tiene ventajas con relacion al aporte de medidas de fiabilidad, que
verifiquen la calidad de las estimaciones hechas por los multiclasificadores
desarrollados en base a este método predictivo.

e Se observa para los multiclasificador IPC con datos completos (4CD y 5CD),
una confianza mayor que para los predictores PC. Esto indica que la IPC es
mucho mas selectiva al descartar muestras poco informativas. Comparese las
columnas 5 y 6 de la Tabla 5.2.

e Con relacion a la credibilidad, s6lo se observa diferencias en los
multiclasificadores con cinco clases desbalanceadas (5CD). Notandose para

este conjunto completo, que la PC indica una mayor conformidad de cada
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objeto predicho con relacion al conjunto usado para hacer las estimaciones.
Por su parte, la medida de confianza media por credibilidad media, indica que
el mejor comportamiento al realizar predicciones confiables lo tienen los
multiclasificadores IPC.

Estos tres ultimos comentarios (6, 7, 8) dejan ver que, el procedimiento
aplicado por la prediccion conformal inductiva al dividir los datos usados en
dos conjuntos para la etapa de entrenamiento, no afecta su rendimiento en las
predicciones hechas; pese a que tal procedimiento, atenua la utilizacion
propiamente de un conjunto menor de informacidén, como se vio en los
Capitulos IIT y IV.

En cuanto al multiclasificador PV-KNN, sus medidas de fiabilidad son muy
buenas al indicar altas probabilidades de ocurrencia en las estimaciones de
imagenes. Aunque solo ocupa un intervalo estrecho, los referidos a los
conjuntos completos SCD y 4CB. Sin embargo, en cualquier caso el error
cometido nunca supera el 8%.

Conclusiones segun el contraste realizado

Para finalizar, y basdndose en el contraste realizado por los resultados

obtenidos en los experimentos con las imdgenes provenientes del diagnostico de

esparcimiento Thomson mediante el analisis de cuatro multiclasificadores analizados

en el marco del estudio de los “modelos de clasificacion con medidas de fiabilidad

basados en predictores conformales y aplicados a” cinco tipos de “imagenes de fusion

nuclear”, que plante6 el objetivo de “cdmo obtener un multiclasificador que con el

menor tiempo de procesamiento en la fase de entrenamiento, proporcione el mejor

rendimiento en términos de tasa de aciertos y fiabilidad”, se concluye que:

Los multiclasificadores IPC construidos a partir de la prediccion conformal
inductiva, permiten altas tasas de aciertos en la clasificacion de imagenes con
buena calidad de las estimaciones obtenidas. En general se puede decir que: el
multiclasificador IPC permite altas tasas de aciertos, con un menor niimero de
muestras para su entrenamiento. Alcanza mucho mas rapido la convergencia
hacia altas tasas de acierto. El tiempo de procesamiento de imagenes en
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comparacion con otros métodos, es inmediato. Si se observan las medidas de
fiabilidad, los multiclasificadores IPC registran mejores tasas de confianza,
con una credibilidad aceptable, poniéndose de manifiesto que son buenos
predictores. Véase los comentarios 1, 2, 3,4 y 6, 7, 8 y 10 segun el analisis
realizado sobre las Tablas 5.1 y 5.2 respectivamente.

e Los multiclasificadores IPC no presentan el inconveniente del coste
computacional. Esto se demuestra al comparar los resultados presentados en la
columna 13 con las columnas 5, 9 y 17 de la Tabla 5.1, notdndose
indiscutiblemente que los multiclasificadores IPC desarrollados en base a la
prediccion conformal inductiva, registran los tiempos (en minutos) mas bajos.

e Mediante las pruebas incrementales y por lote se puede establecer un
procedimiento para obtener multiclasificadores con un tiempo de
procesamiento minimo en la fase de entrenamiento, garantizando un buen

rendimiento en términos de tasa de aciertos y fiabilidad.

5.3 IMPORTANCIA DEL PROCESAMIENTO ALEATORIO

Un pre-requisito para el procesamiento que se realiza sobre los datos que
manejan los métodos predictivos asociados a la prediccion conformal, prediccion
conformal inductiva y prediccion Venn, es que los datos tienen que ser del tipo 11D
(independientes e idénticamente distribuidos) [Vovk, Gammerman y Shafer, 2005].
Para garantizar esto en esta investigacion, las imagenes tratadas se obtienen del banco
de imagenes disponibles (véase la Figura 4.4 en el Capitulo IV) de forma aleatoria,
incluso para el procesamiento que realiza el multiclasificador SVM.

Sin embargo, después del pre-procesamiento realizado por la transformada
wavelet sobre las imagenes, las observaciones se etiquetan numéricamente segun la
clase (BKG, ECR, NBI, STR o CUT) a la que pertenecen y de esta manera se
controlan, pudiendo conocer con exactitud a que clase pertenece una imagen
predicha. Este procedimiento es importante sobre todo porque permite medir la tasa

de aciertos en las clasificaciones de imagenes.
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Después del etiquetado, las imagenes entran a un vector ordenadas por su
etiqueta, es decir, las primeras posiciones del vector son ocupadas por la clase BKG,
luego sigue las ECR, y asi sucesivamente con el resto clases NBI, STR y CUT.
Seguidamente, estos vectores compuestos por imagenes (en general dos tipos de
vectores: uno para entrenamiento y otro para pruebas) son usados finalmente por cada
multiclasificador SVM, PC, IPC y PV, tanto para realizar los experimentos por
incremento como por lote.

Al inicio de esta investigacion se creia que era suficiente este tipo de
procedimiento®® que selecciona el conjunto de imagenes a ser usado, sobre todo,
porque se obtenian altas tasas de aciertos en los entrenamientos por lote; aunque el
conjunto de imagenes usado para realizar el entrenamiento por lote, no coincidia con
el conjunto de imagenes que se establecia en el entrenamiento incremental.

Algo incluso mas grave y que posteriormente se analizd, pese a que se
obtenian finalmente altas tasas de aciertos con los multiclasificadores por lote, era su
incapacidad en converger rapidamente a altas tasas de acierto; ya que para cualquier
predictor entrenado por lote, al ser evaluado, se debia esperar un nimero de muestras
elevado (velocidad de aprendizaje’” lenta) para lograr predicciones con errores
menores al 10%, aunque los entrenamientos incrementales registraban en algunos
casos, conjuntos minimos de datos para lograr la convergencia rapida a altos
porcentaje de aciertos. Este problema adicionalmente introduce retardos™ en los
multiclasificadores.

En este punto de la investigacion donde se conseguian altas tasas de acierto,
pero con unas convergencias lentas (habia que esperar muchas muestras), se
implementd un programa que por referencia se denominara ordenador_de datos IID.

Este programa toma los vectores etiquetados de imagenes, y vuelve a partir de ese

% El procedimiento comentado, en realidad es algo méas complejo, en este punto Unicamente es
necesario tener una cierta idea del procedimiento.

°7 Se recuerda que, la velocidad de aprendizaje esta relacionada con el niimero de muestras que se
necesitan para entrenar un determinado modelo de clasificacion y asi obtener altas tasas de acierto.

% Se define como retardo en esta investigacion, para un multiclasificador entrenado, al tiempo
consumido por el nimero de iméagenes que se deben dejar pasar antes de conseguir estimaciones con
errores menores al punto de convergencia.
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punto, a re-seleccionar aleatoriamente las muestras para realizar el entrenamiento
incremental y el entrenamiento por lote del multiclasificador a ser analizado. De esta
forma, el ordenador de datos IID corrige en buena parte, los inconvenientes que son
introducidos sobre el porcentaje de aciertos debido a la seleccion imagenes al
finalizar la etapa de pre procesamiento.

En la Figura 5.1 se pueden ver gréficas del procesamiento de imagenes
realizado por un multiclasificador SVM para cuatro clases desbalanceadas, entrenado
tanto por incremento (Figuras 5.1 (a) y (b)) como por lote (Figura 5.1 (c) y (d)), cony
sin el ordenador de datos IID. Demostrandose con esto, que la implementacion
propuesta para la seleccion aleatoria de las muestras, controla en buena parte la
distorsion que presentan los transitorios en las graficas del porcentaje de acierto en la
clasificacion de imégenes, incluyendo las curvas generadas con el multiclasificador

SVM.

Datos Sin ordenador 11D o Datos con ordenador 11D

95 95
90 90

Porcentaje de aciertos
Porcentaje de aciertos

0 o
0 200 400 800  BOD 1000 1200 0 200 400 600 8OO 1000 1200

(a) (b)
o Datos Sin ordenador 11D o Datos con ordenador 11D

95 95 p
90 | 90 j

Confianza media
Confianza media

1] 200 400 800 800 1000 1] 200 400 600 800 1000

(© (d
Figura 5.1.- Graficas del porcentaje de acierto obtenido para un Multiclasificador

SVM sin incluir e incluyendo el ordenador de imagenes IID tanto para el
procesamiento de muestras: (a), (b) por incremento, (c), (d) por lote.
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En general, el ordenador de datos IID al ser insertado en el proceso que

forma parte del pre-procesamiento final previo antes de tratar las imagenes, permite:

5.4
VEZ

Que en los entrenamientos y pruebas de clasificacion incremental se pueda
realmente fijar un conjunto inicial minimo de imagenes con el cual se realice
el entrenamiento por lote de un multiclasificador. Esto se logra porque los
transitorios vistos en las curvas de los porcentajes de aciertos, en la mayoria
de las figuras presentadas en el Capitulo IV, tienden a convergen mas rapido a
un punto comun (punto de convergencia hacia altas tasas de aciertos).

Que se pueda ajustar realmente el conjunto minimo de muestras usadas en el
entrenamiento y pruebas por lote, establecido en los entrenamientos y pruebas
incrementales. Sin la implementacion del programa ordenador de datos 11D,
en la mayoria de los casos el punto se alejaba. Esto se explicard en detalle en
la siguiente seccion, donde se discute la importancia de repetir un
experimento mas de una vez, debido a los problemas detectados en la etapa
transitoria de las curvas de los porcentajes de aciertos.

Que en los entrenamientos y pruebas por lote, la velocidad de aprendizaje sea
mayor y asi alcanzar més rapido el punto de convergencia a altas tasas de
aciertos. Sin la implementacion del programa ordenador de datos IID, los
multiclasificadores SVM, PC, IPC y PV presentaban una velocidad de
aprendizaje lenta, lo que se traduce en dejar pasar muchas muestras antes de
realizar estimaciones con errores menores al 10%.

Los experimentos confirman que los multiclasificadores SVM son menos
propensos a suftir estos problemas, pero como se observoé en la Figura 5.1, no

son inmunes.

IMPORTANCIA DE REPETIR UN EXPERIMENTO MAS DE UNA

Durante la practica experimental se pudo detectar la necesidad de repetir los

experimentos incrementales y por lote mas de una vez, debido al sorteo de imagenes

para seleccionar los conjuntos de entrenamiento y prueba a ser usados. Este problema

261



se detect6 inicialmente, cuando se observaban los porcentajes de aciertos arrojados en
las pruebas incrementales realizadas con conjuntos diferentes de imagenes que se
obtenian por el sorteo que da acceso a las mismas en la etapa de pre-procesamiento.

Especificamente en las graficas de los porcentajes de aciertos, se pudo ver en
la etapa transitoria, distintas trayectorias tal y como se observa en la Figura 5.2
extraida de la Figura 4.34 referente al multiclasificador IPC incremental con cuatro
clases desbalanceadas, que se ha vuelto a colocar aqui para una mejor comprension
de lo que se esta discutiendo®’.

En este ejemplo de la Figura 5.2, se puede verificar para las diferentes curvas,
que existen diferentes transitorios donde cada trayectoria cruza la linea de
convergencia hacia altas tasas de acierto (situada al 90%) en diferentes puntos. Con
cada cruce se fija un punto sobre el eje de las imagenes (abscisas) marcando de esta
manera el conjunto de imdgenes minimo que puede ser tomado en un entrenamiento

por lote. Esta informacion se registra en la columna 1 y 2 de la Tabla 5.3.

Curvas con diferentes transitorios (travectoria)

-
fn i Jum]
)

H Punto comun donde los
: transitorios(las trayectorias) se unen Linea de convergencia
! hacia altas tasas de aciertos
Punto de convergencia hacia altas tasas de
aciertos mas aleiado del eie de las ordenadas

Fija el conjunto de imagenes
(porcentaje) para el entrenamiento por lote.

Porcentaje de aciertos

<_________________

0 200 400 600 800 1000 1200
Imagenes tomadas por incremento

Figura 5.2.- Resultados obtenidos al ejecutar 5 veces el Programa asociado al
multiclasificador IPC incremental para los conjuntos de imagenes con cuatro clases
desbalanceadas usando solo el detalle V con opciones SVM antiguas y A=0.5.

%% Nota: Todos los multiclasificadores presentados, sufren este tipo de problemas en mayor o menor
proporcion.
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Tabla 5.3.- Conjuntos de iméagenes para entrenar un multiclasificador IPC por lote
marcado por el cruce del transitorio en las graficas del porcentaje de acierto de una
prueba incremental para cinco sorteos diferentes de imagenes.

Datos para las
pruebas por Datos para las pruebas por lote
incremento
#imagen donde %Imagenes
cruzan el minimo a tomar #Imagenes Tiempo de
porcentaje de para realizar el convergencia procesamiento
acierto y la linea entrenamiento hacia altas tasas aproximado % Confianza por
de convergencia por lote de acierto % Acierto final (en minutos) credibilidad
150 14 24 95 0.019 0.46
110 10 240 94 0.015 0.45
50 7 NA 95 0.014 0.45
75 5 . . .
> No se realiza por el tipo de multiclasificador
35

Légicamente, si solo se hiciera una nica prueba incremental y no cinco como
las que se han mostrado, y luego se toma el porcentaje de acierto que marca en el
cruce con la linea de alta convergencia (columna 2 de la Tabla 5.23), se pudiera estar
cometiendo un error que tiene una consecuencia inmediata en las pruebas por lote.

Esto puede entenderse por la explicacion que se dara a continuacion basada en
la Figura 5.3 donde se tienen graficas como resultado de usar los diferentes conjuntos
de imagenes que se han marcado por el entrenamiento incremental visto en la Figura
5.2, ademds de justificar que en los entrenamientos por lote, también existe la
necesidad de repetir las pruebas mas de una vez.

Como puede verse en la columna 2 de la Tabla 5.3, para cada trayectoria
generada en el experimento incremental, se toma un conjunto de imagenes
(porcentajes: 2%, 5%, 7%, 10% y 14%) para realizar el entrenamiento (y prueba) por
lote. Si ahora con el mismo porcentaje fijado por incremento se repiten las pruebas
por lote, se podra ver que siempre las graficas generadas son diferentes como se
refleja en la Figura 5.3, por lo menos en la etapa transitoria aunque luego convergen a
un punto comun y de alli siguen una trayectoria hacia las altas tasas de acierto mas o
menos similar.

De hecho, muchas pruebas repetidas por lote siempre confirman cruces de
convergencia a muy pocas muestras procesadas, indicando altos porcentajes de

acierto finalmente (velocidad de aprendizaje elevado), pero como se observa en la
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Figura 5.3 (a), en ocasiones tales porcentajes de acierto final ni siquiera tocan la linea
de convergencia hacia altas tasas de aciertos. De ocurrir esto, solo se tiene que ajustar
el porcentaje de imagenes que se fija en el procedimiento incremental para alcanzar
mejoras parciales o definitivas como se muestra en las Figuras 5.3 (b) y (c¢)
respectivamente. Sin embargo, este fendmeno visto en las pruebas por lote, s6lo se

observa si tal prueba se repite mas de una vez para diferentes sorteos de imagenes.

100 ¢ 100 = 100 ¢
95 § — 95 p - = 95 § = =
90 | 90 i 20 /
B . Linea de convergencia hacia altas
tasas de acierto
Rara curva que no alcanza un Curvas con altos porcentajes de
alto porcentaje de acierto acierto pero con retardo para
alcanzar la linea de convergencia.
o] 0 0
0 200 400 600 8OO 1000 1200 O 200 400 600 800 1000 1200 O 200 400 600 800 1000
(@) (b) ©

Figura 5.3.- Resultados obtenidos del multiclasificador IPC por lote para diferentes
conjuntos (porcentajes) de imagenes con cuatro clases desbalanceadas usando sélo el
detalle V con opciones SVM antiguas y A=0.5. Porcentajes: (a) 7%, (b) 10%, (c) 14%.

En general, los inconvenientes durante el inicio de esta investigacion, que
fueron registrados y corregidos con so6lo repetir las pruebas, son comentados a
continuacion:

e Encontrar un porcentaje que propiciara buenas tasas de aciertos en un numero
de iteraciones™ menores posibles, lo que se traduce en un tiempo excesivo de
trabajo por parte del disefiador.

e Encontrar un conjunto (porcentaje) de imagenes minimo final. Sin la
repeticion de pruebas, muchas veces se fijaban conjuntos que no eran optimos.

e También se podian llegar a grandes conjuntos de datos que arrojaban buenas
tasas de aciertos, pero al no ser minimos introducian tiempos de

procesamiento excesivos para muchos de los multiclasificadores estudiados.

8 Se entiende por iteracion, el numero de veces que se repite un experimento por ajuste de un
parametro.
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e Aunque el ajuste del porcentaje de imagenes dado por un experimento
incremental se conseguia, muchas veces la convergencia hacia altas tasas de
acierto en un experimento por lote era lenta como se observa en la Figura 5.3
(b). No presentan una buena velocidad de aprendizaje.

e Aunque la realizacion de los experimentos con el acceso a las imagenes se
haga en forma aleatoria, para suavizar los transitorios como se vio en la
seccion 5.3, no se logra un pliegue de las trayectorias que marcan las
diferentes curvas como se aprecia en la Figura 5.3 (b).

e Los conjuntos (porcentajes) de imagenes sefialados por los experimentos
incrementales, no pre-visualizan los porcentajes de aciertos a obtener en los
entrenamientos y pruebas de clasificacion por lote.

En definitiva y como resumen, las pruebas preliminares dieron a entender que
la seleccion de un conjunto minimo de imdgenes para realizar un experimento por
lote no puede ser pre-visualizado a partir de un experimento incremental, sino se
repite el ensayo mas de una vez.

Se puntualiza en que, esta necesidad de repetir un experimento un nimero
considerable de veces, permite determinar con gran precision el cruce de
convergencia hacia altas tasas de acierto. Ademas de permitir a partir de los
diferentes transitorios, la seleccion bien sea por el promedio de los cruces, o como se
optd en este trabajo, seleccionar el punto mas alejado del eje de las ordenadas. En
cualquiera de los dos casos, se podra establecer el conjunto minimo de imagenes para
entrenar un multiclasificador por lote, mejorando realmente su velocidad de
aprendizaje.

Para comprobar lo anteriormente dicho, véase nuevamente la Figura 5.2 donde
se observan diferentes transitorios en las curvas de los porcentajes de aciertos del
multiclasificador IPC que se ha entrenado por incremento. Cada curva marca una
trayectoria diferente, que cruza la linea de convergencia hacia altas tasas de aciertos
en puntos diferentes.

Notese que, se ha seleccionado el punto de cruce mas alejado del eje de las

ordenadas. Este punto establece en el eje de las abscisas, 150 imagenes que se han
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tenido que procesar antes de la convergencia definitiva hacia las altas tasas de
aciertos, y a su vez establece un 14% como conjunto minimo de imagenes que se
deben tomar para realizar el entrenamiento por lote (véase las columnas 1 y 2, fila 3
de la Tabla 5.3).

En la Figura 5.3 (c) se puede observar para el 14% del conjunto de iméagenes
establecido por el experimento incremental, como se consigue un elevado porcentaje
de acierto, alrededor del 95% con una convergencia inmediata de apenas 24 muestras
procesadas, alcanzandose una buena velocidad de aprendizaje. Esta informacion
también se puede ver en la columna 3 de la fila 3 en la Tabla 5.3.

Ademas en la misma Tabla 5.3, se puede contrastar esta seleccion Optima
propiciada por el punto de cruce en la linea de convergencia hacia altas tasas de
aciertos, con otros cruces originados por lo porcentajes de aciertos en los
experimentos incrementales, para comprobar que no siempre se obtiene buenos
resultados en los experimentos por lote.

Por ejemplo, en la fila 4 se puede observar que si se toma un 10% de las
imagenes para realizar el entrenamiento por lote, la convergencia hacia altas tasas de
aciertos es lenta, ya que se debe esperar a procesar 240 muestras. Incluso la seleccion
de otros conjuntos de imdgenes (porcentajes) para realizar el entrenamiento por lote
por debajo del 10%, no permiten una convergencia real hacia altas tasas de aciertos,
lo que indica que el multiclasificador no tiene una velocidad de aprendizaje clara.

Finalizando con esta discusion y basandose en todo el andlisis realizado, se
concluye diciendo que, siempre se tendra la necesidad de repetir un experimento mas
de una vez. Debido a esto, se observa en la gran mayoria de las imagenes mostradas

en el Capitulo IV, que las curvas se repiten mas de una vez.

5.5 IMPORTANCIA DE AJUSTAR MANUALMENTE EL PORCENTAJE
FIJADO POR LAS PRUEBAS INCREMENTALES

Como se observo en la mayoria de los experimentos vistos en el Capitulo IV,
por lo discutido especialmente en la Prueba 9 de la seccion 4.6 del Capitulo IV, y

como consecuencia del acceso aleatorio que se realiza para obtener las imagenes y
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poder realizar el respectivo procesamiento discutido en la seccion 5.3 del Capitulo V;

se le da una gran importancia al ajuste manual que debe ser realizado sobre el

porcentaje fijado por las pruebas incrementales para seleccionar el conjunto de

imagenes usado en los entrenamientos por lote con el objetivo de lograr una efectiva

convergencia hacia altas tasas de aciertos.

Es evidente que no sdlo es uno de los motivos para propiciar el ajuste y por

esto se comenta en rasgos generales los beneficios introducidos por el mencionado

ajuste, entre los cuales se tiene:

Alcanzar conjuntos Optimos de datos para realizar los entrenamientos y
pruebas por lote, propiciando altas tasas de acierto y minimizando el tiempo
de procesamiento en los multiclasificadores.

Calibrar el error cometido en el procesamiento inicial que realiza un
multiclasificador al entrenarse, garantizando que para un numero de muestras
visto se tendran estimaciones con errores menores al 10% de las predicciones
obtenidas, con una linea de convergencia hacia altas tasas de aciertos del 90%.
Conseguir menos retardo en los multiclasificadores entrenados. Esto es una
consecuencia de lo anterior. Como ya se ha estudiado, los multiclasificadores
presentan un retardo que esta asociado con el tiempo consumido por el
nimero de muestras que deben dejar pasar para poder ver altas tasas de
acierto.

Aumentar la velocidad de aprendizaje, que esté relacionada con el nimero de
muestras necesarias para entrenar un multiclasificador y asi obtener altas tasas
de aciertos. Siendo evidente que, al optimizar los conjuntos de entrenamiento
se aumenta la velocidad de aprendizaje. Claro esta que la optimizacion de un
conjunto de imagenes, también sugiere que sea minimo.

Todo lo anterior es consecuencia inmediata de reducir aun maés por el ajuste
sugerido, los transitorios en las graficas del porcentaje de acierto.

Es evidente que cada clasificacion es individual, sobre todo para los

multiclasificadores PC, IPC y PV que no so6lo presentan la prediccion sino que

aportan medidas de fiabilidad. Sin embargo, el porcentaje de aciertos sobre el
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conjunto de muestra en general, permite medir la efectividad final del predictor con
relacion a la totalidad de las imagenes que se procesan en esta investigacion, y no una
simple muestra. Ademas, esta medida del porcentaje de acierto sirve para validar el

multiclasificador SVM que no emite ninguna medida adicional de fiabilidad.

5.6 EL EFECTO DEL SORTEO ALEATORIO SOBRE LAS IMAGENES

Luego de los resultados obtenidos sobre el examen hecho por los diferentes
multiclasificadores SVM, PC, IPC y PV-KNN al procesar las imagenes prevenientes
del dispositivo de fusion termonuclear TJ-II, y en especial del efecto que provoca el
sorteo aleatorio de las imagenes al momento de seleccionar los conjuntos de muestras
para realizar los entrenamiento y pruebas de clasificacion, tanto por incremento como
por lote; se deja en evidencia la clara distorsion que provoca el orden aparente que
finalmente ocupa cada observacion (imagen) tomada. Lo que puede traducirse en que,
para ciertas condiciones al momento de captar una imagen de fusion, la misma no
retiene la suficiente informacion haciéndose irreconocible®”.

Si se analiza bien este fenomeno observado, mas que ser un inconveniente,
podria resultar beneficioso para el proceso que se estudia de fondo que no es mas que
la fusion nuclear. So6lo bastaria con realizar varios diagnosticos con datos completos
(secuencias de imagenes completas tomadas directamente de los frames producidos
por videos), que se obtengan desde el momento que se inicia un experimento
(descarga) hasta el instante donde deberia darse la igniciéon del plasma, ya que
durante este transito ocurren fendmenos dentro del plasma que terminan en un evento
critico como la perdida de confinamiento o las disrupciones, dando fin a una
descarga. Después, para una clase de imagenes determinada, se debe crear un
multiclasificador que las inspeccione para ver hasta qué punto cambian las
caracteristicas retenidas en cada frame, viendo al mismo tiempo las condiciones
donde se hacen irreconocibles.

Posteriormente se debe contrastar tal anomalia con el resto de las condiciones

81 Otras interpretaciones sobre lo irreconocible que puede ser una imagen de fusion para un
clasificador entrenado, pudieran comentarse.
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dadas y se debe verificar si coinciden con los instantes en la cual ocurre un evento
critico que da fin a una descarga. De coincidir, se estaria en presencia de condiciones
donde el clasificador entrenado no logra reconocer las imégenes obtenidas, pudiendo
deberse a la falta de informacion que debe ser atrapada, pero por las condiciones de
operacion durante el evento critico no pueden ser captadas, dejando irreconocibles
tales imagenes.

Para el caso del TJ-II, muchos eventos pudieran coincidir, asi el mas
importante a describir por cualquier medio para avanzar al estado de ignicion del
plasma, es el denominado colapso radiactivo por calentamiento (véase el Capitulo II)
y se da por el hecho de calentar el plasma con ondas y al momento de alcanzar cierto
estado energético donde se tiene un nivel de densidad y temperatura, el plasma no
puede aumentar mas su temperatura, lo cual hace que se pierda el confinamiento
magnético.

Claro esta que, desde el inicio de una descarga hasta el fin de la misma por un
evento como el colapso radiactivo por calentamiento, el analisis de las imagenes del
TJ-II revela el l6gico cambio que en el tiempo sufren las condiciones del proceso.
Tales condiciones quedan almacenadas por los diagnosticos y en especial aquellos
que son capaces de medir la luz emitida por el plasma tanto en el rango visible como
el no visible.

Estas condiciones dan informacion que son atrapadas por las imagenes que se
procesan y en particular originan algunas cuestiones:

e /Por qué la informacion detectada y atrapada en una imagen llega a tal punto
de ser irreconocible por los clasificadores?.

e Pueden desarrollarse en torno a este fendmeno observado,
multiclasificadores especificos que permitan por contraste de todas las
variables involucradas conocer condiciones especificas de los plasmas
estudiados?.

e En especial, demostrar esto serviria para la prediccion de eventos como el
colapso radiactivo o las disrupciones?.

Es evidente, que esta investigacion no respondera estas preguntas pero quedan
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abiertas para futuras investigaciones, recordando por todo lo comentado y por los
analisis realizados, que existe por lo menos en el banco de datos manejados, hasta un
4% de imagenes que son irreconocibles seglin los resultados comparados en la Tabla
5.1 donde se observa que el método de la PV-KNN como el mejor de los predictores

estudiados para un conjunto de datos completo.
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CONCLUSIONES

En esta investigacion se estudiaron modelos de clasificacion con medidas de
confianza basados en predictores conformales y aplicados a imagenes relacionadas
con mediciones de densidad y temperatura de los plasmas de fusion nuclear, captadas
a partir del diagnodstico de esparcimiento Thomson, que opera en el dispositivo de
fusion termonuclear TJ-II ubicado en el Centro de Investigaciones Energéticas,
Medioambientales y Tecnologicas (CIEMAT).

Para el estudio se desarrollaron varios multiclasificadores relacionados con
cuatro métodos referidos a: la maquina de vectores soporte (SVM) que permiti6 la
construccion de un multiclasificador “clasico” donde sdlo se obtienen predicciones; la
prediccion conformal (PC), la prediccion conformal inductiva (IPC) y la prediccion
Venn (PV), que permitieron construir “predictores de confianza” donde ademas de la
prediccion se obtienen medidas de fiabilidad.

Los multiclasificadores SVM, PC, IPC y PV se analizaron con el objetivo de
“cémo obtener un multiclasificador que con el menor tiempo de procesamiento en la
fase de entrenamiento, proporcione el mejor rendimiento en términos de tasa de
aciertos y fiabilidad”.

Todo el andlisis se logr6 mediante la implementaciéon de un conjunto de
programas en el entorno de programacion de MATLAB con la ayuda de la libreria
LIBSVM, permitiendo la realizacion de diferentes ensayos con los
multiclasificadores mencionados, proporcionando resultados referidos a: las tasas de
aciertos en la clasificacion de imagenes, asi como las medidas de fiabilidad
(confianza, credibilidad, confianza por credibilidad medidos en los
multiclasificadores PC e IPC; probabilidad e intervalos de probabilidades medidos en
los multiclasificadores PV), tiempos de procesamiento tanto en entrenamiento como
en pruebas de clasificacion, nimero de imagenes empleado para el entrenamiento y el
numero de imagenes que deben procesar para alcanzar altas tasas de aciertos.

Los ensayos realizados se enfocaron como experimentos incrementales y

experimentos por lote, utilizandose conjuntos de imagenes balanceados y conjuntos



de iméagenes desbalanceados. El acceso y pre procesamiento de las imagenes se logro
con la implementacion de programas donde se utiliz6 la transformada wavelet para la
compresion de imagenes hasta un nivel cuatro, representando una reduccion
importante de la cantidad de informacion a utilizar en los multiclasificadores,
garantizando a su vez, una resolucion apropiada para la seleccion de caracteristicas
representativas al permitir cuatro diferentes niveles de detalles.

Con los resultados proporcionados por los ensayos, se realizaron contrastes
individuales para cada multiclasificador al confrontar los tiempos de procesamiento
frente al rendimiento en términos de tasa de aciertos y fiabilidad. Ademas de
contrastar todos los resultados individuales obtenidos. Toda esta informacion
generada por los diferentes contrastes fue presentada en tablas y graficos, permitiendo
un andlisis global de toda la investigacion realizada con la cual se llega a las
siguientes conclusiones:

1. Todos los multiclasificadores obtienen altos porcentajes de acierto sobre el
conjunto de imagenes tratado, existiendo en promedio un 95.3% en las
estimaciones que realizan.

2. El multiclasificador SVM requiere siempre de mas muestras para su
entrenamiento, quedando de esta manera en desventaja con relacion al resto
de los predictores (PC, IPC y PV-KNN). Por lo tanto presenta una baja
velocidad de aprendizaje.

3. El multiclasificador IPC es el que menos muestras debe dejar pasar para
comenzar a realizar predicciones con un error menor o igual al 10%. Esto lo
cataloga como el predictor que mas rapido converge hacia altas tasas de
aciertos. Presentando una alta velocidad de aprendizaje.

4. Con relacion a las medidas de confianza y credibilidad, el multiclasificador
IPC mantiene valores muy cercanos con relacion al multiclasificador PC, pese
a que utiliza un procedimiento que divide los datos usados para el
entrenamiento en dos sus conjuntos, pero siendo evidente que esto no afecta
su rendimiento en las predicciones hechas. Se resalta ademas, que la medida

de confianza por credibilidad apunta a la IPC como mejor predictor.
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5. De los detalles AHVD obtenido tras el pre procesamiento realizado con la
transformada wavelet, el coeficiente de aproximacion (A) y el detalle vertical
(V), son la fuente mas representativa para propiciar altas tasas de aciertos en
los multiclasificadores estudiados.

6. El procesamiento aleatorio tiene una influencia positiva sobre los
procedimientos incrementales y por lote, permitiendo una mejor obtencion de
los conjuntos de entrenamiento por lote y su consecuente obtencion de una
rapida convergencia hacia altas tasas de aciertos. Esto se debe a la regulacion
que la misma tiene sobre los transitorios de las curvas del porcentaje de
acierto. En general, el procesamiento aleatorio mejora la velocidad de
aprendizaje, permitiendo construir mejores multiclasificadores.

7. Los experimentos realizados ponen de manifiesto, la importancia de repetir un
experimento tanto incremental como por lote mas de una vez; de lo contrario
se pudieran estar cometiendo errores en la medicion de algunas variables
como son las tasas de acierto y las medidas de fiabilidad, traduciéndose esto
en la obtencion de pobres multiclasificadores®. Este aspecto también influye
positivamente sobre la velocidad de aprendizaje de los multiclasificadores
estudiados.

8. Los experimentos realizados ponen de manifiesto, la importancia de realizar
un ajuste manual sobre el porcentaje fijado por las pruebas incrementales para
seleccionar el conjunto de imagenes usado en los entrenamientos por lote, con
el objetivo de lograr una efectiva convergencia hacia altas tasas de aciertos
para un multiclasificador entrenado. Este aspecto tiene una consecuencia
inmediata sobre la velocidad de aprendizaje de los multiclasificadores
estudiados.

En general, se concluye indicando que, la predicciéon conformal inductiva
permite obtener un multiclasificador con un tiempo de procesamiento en la fase de

entrenamiento minimo, proporcionando un buen rendimiento en términos de tasa de

62 Es importante entender que la denominacion de pobre se le atribuye a un multiclasificador en este
trabajo, al predictor que no arroja altas tasas de aciertos con tiempos de procesamiento excesivo.
Ademas de una lenta convergencia hacia altas tasas de aciertos.

273



aciertos y fiabilidad.

Ademds se indica que, las pruebas incrementales y por lote, permiten
establecer un procedimiento para obtener multiclasificadores con un tiempo de
procesamiento minimo en la fase de entrenamiento, garantizando un buen
rendimiento en términos de tasa de aciertos y fiabilidad.

Para finalizar, se analiza el efecto que provoca la seleccion aleatoria de
imagenes para elegir los conjuntos de muestras de entrenamiento y prueba, tanto por
incremento como por lote. El procedimiento aplicado en esta investigacion para
entrenar y probar los multiclasificadores analizados, siempre permite obtener una

convergencia hacia altas tasas de acierto, dejando en evidencia su robustez.
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LINEAS FUTURAS DE TRABAJO

Las lineas logicas de continuacion de esta investigacion son:

Realizar un estudio de la metodologia aplicada en esta Tesis para entrenar
y probar los multiclasificadores analizados con imagenes del diagndstico
de esparcimiento Thomson, pero utilizando datos de otros diagndsticos de
imagen que operan en el dispositivo de fusion TJ-II del CIEMAT.

Realizar un estudio sobre los algoritmos implementados en esta Tesis con
el fin de paralelizarlos en entornos de supercomputacion, reduciendo de
esta manera el costo computacional sin perder la calidad de las
predicciones conseguidas.

Aplicar la metodologia estudiada en esta Tesis para entrenar y probar los
predictores Venn ABERS con las imagenes obtenidas en el diagnostico de
esparcimiento Thomson, verificando que se pueden obtener mejores
predicciones probabilisticas.

Realizar un estudio que permita establecer una metodologia de
entrenamiento activo, con la cual se puedan elegir las mejores muestras
para formar un sélo conjunto de entrenamiento para los

multiclasificadores analizados en esta Tesis.












10

BIBLIOGRAFIA

Acosta B. Maria 1. y Zuluaga M. Camilo A. (2000). Tutorial Sobre Redes
Neuronales Aplicadas en Ingenieria Eléctrica y su Implementacion en
un Sitio Web. Tesis. Universidad Tecnoldgica de Pereira. Pereira.

Disponible en: http://ohm.utp.edu.co/neuronales/Download/Contenido.
Pdf.

Alejaldre, C., Almoguera, L., Alonso, J., Ascasibar, E., Baciero, A., Balbin,
R., y Cappa, A. (2001). Review of confinement and transport studies in
the TJ-II flexible heliac. Nuclear Fusion, 41(10), 1449.

Alejaldre, C., Alonso, J., Almoguera, L., Ascasibar, E., Baciero, A., Balbin,
R., y Cappa, A. (1999). First plasmas in the TJ-II flexible heliac. Plasma
physics and controlled fusion, 41(3A), A539.

Alejaldre, C., Gozalo, J. J. A., Perez, J. B., Magana, F. C., Diaz, J. R. C,,
Perez, J. G., y Navarro, A. P. (1990). TJ-II project: a flexible heliac
stellarator. Fusion Technology, 17(1), 131-139.

Ariola, M., y Pironti, A. (2008). Magnetic control of tokamak plasmas (Vol.
187). London: Springer.

Armbrust, M., Foz, A., Griffi th, R., Katz, R., Konwinski, G., Patterson, D.,
Rabkin, A. y Zaharia, M. (2010). A View of Cloud Computing. The
Magazine Communications of the ACM, 53(4), 50-58.

Aymerich, O. B., Miguel, J., Cordero, C., Carpio, G. N., y Umaiia, G. N.
(2013). Revision repercusiones médico legales de los desastres
nucleares, 30(1), 45-61.

Azarang, M. (1996). Simulacion y analisis de modelos estocasticos/por
Mohammad R. Azarang y Eduardo Garcia Dunna (No. 519.1 A9).

Barth, C., Pijper, F., Meiden, H., Herranz, J., y Pastor, I. (1999). High-
resolution multiposition Thomson scattering for the TJ-II stellarator.
Review of scientific instruments, 70(1), 763-767.

Bellotti, T., Luo, Z., Gammerman, A., Van Delft, F., y Saha, V. (2005).
Qualified Predictions for Microarray and Proteomics Pattern
Diagnostics with Confidence Machines. International Journal of Neural
Systems, vol. 15, no. 4, pp. 247 - 258, 2005.



11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

278

Boozer, A. (2012). Theory of tokamak disruptions. Physics of plasmas, 19(5),
058101.

Boser, B., Guyon, L., y Vapnik, V. (1992, July). A training algorithm for
optimal margin classifiers. In Proceedings of the fifth annual workshop
on Computational learning theory (pp. 144-152).

Braams, C., & Stott, P. (2002). Nuclear fusion: half a century of magnetic
confinement fusion research. CRC Press.

Cairns, R. (1993). Radio-frequency plasma heating. In Plasma physics: an
introductory course.

Carmona S. (2014). Tutorial sobre Maquinas de Vectores Soporte (SVM).
Dpto. de Inteligencia Artificial, ETS de Ingenieria Informatica,
Universidad Nacional de Educacion a Distancia (UNED), Madrid.

Castro, R. (2010). PAPI como infraestructura de seguridad distribuida
aplicada a entornos de fusion termonuclear. Tesis Doctoral. UNED,
Espaiia.

Cavero, J. (1989). Historia de la Energia Nuclear.

Chang C., y Lin C. (2018). LIBSVM: a library for support vector machines
[Pagina web]. Disponible: https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
[Consulta: 2019, julio 15]

Chang, O., y Olmedo, A. (2010). Propuesta de implementacion y simulacion
de modelos basados en sinapsis dinamica. Universidad, Ciencia y
Tecnologia. Vol. 14, N°.55. pp.119-127.

Chang, Y. W., Hsieh, C. J., Chang, K. W., Ringgaard, M., & Lin, C. J. (2010).
Training and testing low-degree polynomial data mappings via linear
SVM. Journal of Machine Learning Research, 11(Apr), 1471-1490.

Chapra S. y Canale R. (2003). Métodos Numéricos para Ingenieros. Cuarta
Edicion. Editorial Mc Graw Hill.

Cherkassky V. y Ma Y. (2004). Practical selection of SVM parameters and
noise estimation for SVM regression. Neural Networks 17.113-126.

Cherkassky V. y Mulier F. (2007). Learning From Data. Concepts, Theory,
and Methods. 2nd Ed.



24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

Cortes, C., y Vapnik, V. (1995). Support-vector networks. Machine learning,
20(3), 273-297.

Cox, D. (1958). Some problems connected with statistical inference. Annals of
Mathematical Statistics, 29:357-372.

Dhar, V. (2013). "Data science and prediction". Communications of the ACM.
56 (12): 64-73.

Dormido C., Vega J., Ramirez J.M., Murari A., Moreno R., Lopez J.M.,
Pereira A., y JET-EFDA Contributors. (2013). Development of an
efficient real-time disruption predictor from scratch on JET and
implications for ITER. Nucl. Fusion 53 113001 (8pp).

Dormido-Canto S., Vega J., Ramirez J.M., Murari A., Moreno R., Lépez J.M.,
Pereira A. and JET-EFDA Contributors. (2013). Development of an
efficient real-time disruption predictor from scratch on jet and
implications for ITER. Nuclear Fusion, 53, Issue 11, 8pp, November
2013.

Farias, G., Fabregas, E., Dormido-Canto, S., Vega, J., Vergara, S., Bencomo,
S.D., Pastor, 1., y Olmedo, A. (2018). Applying deep learning for
improving image classification in nuclear fusion devices. IEEE Access.
Vol. 6. Pp. 72345-72356.

Farias, G., Santos, M., Marrén, J. L. y Dormido-Canto, S. (2004).
Determinacion de los Parametros de la Transformada Wavelet para la
Clasificacion de Sefiales del Diagnoéstico Scattering Thomson. XXV
Jornadas de Automatica, Ciudad Real, Espana.

Fayyad, U., Haussler, D., y Stolorz, P. (1996). KDD for Science Data
Analysis: Issues and Examples”. Proceedings of the 2da. International
Conference on Knowledge Discovery and Data Mining. Portland,
Oregon, USA, pp. 50 - 56.

Fedorova V., Nouretdinov I., Gammerman A., (2012). Testing the Gauss
linear assumption for on-line predictions. Prog Artif Intell 1:205-213.

Fernandez, A., Likin, K., Turullols, P., Teniente, J., Gonzalo, R., del Rio, C., y
Martin, R. (2000). Quasioptical transmission lines for ECRH at TJ-1I
stellarator. International Journal of Infrared and Millimeter Waves,
21(12), 1945-1957.

Freeman J. y Skapura D. (1993). Redes Neuronales. Algoritmos, aplicaciones
y técnicas de programacion. Editorial Addison-Wesley/Diaz de Santos.

279



35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

280

Fuentes, C., Liniers, M., Wolfers, G., Alonso, J., Marcon, G., Carrasco, R., y
Garcia, A. (2005). Neutral beam injection optimization at TJ-II. Fusion
engineering and design, 74(1-4), 249-253.

Gammerman, A., y Vovk, V. (2007). Hedging predictions in machine learning.
The Computer Journal, 50(2), 151-163.

Garcia, J., Rodriguez, Vidal, J. (2005). Aprenda MATLAB como si estuviera
en primero. Escuela Técnica Superior de Ingenieros Industriales. UPM.
Madrid-Espaiia.

Gonzélez, J., Ruiz, M., Vega, J., Barrera, E., Arcas, G., y Lopez, J. M. (2010).
Event recognition using signal spectrograms in long pulse experiments.
Review of Scientific Instruments, 81(10), 10E126.

Gonzélez, R. (2012). Estadistica Inferencial II. Instituto Tecnoldgico de
Ensenada [Libro en Linea]. Disponible:
https://www.academia.edu/8137314/Estad%C3%ADstica_Inferencia II.
[Consulta: 2015, marzo 25].

Harris, J., Cantrell, J., Hender, T., Carreras, B. A., y Morris, R. (1985). A
flexible heliac configuration. Nuclear fusion, 25(5), 623.

Hender, T., Cantrell, J., Harris, J., Carreras, B., Lynch, V., Lyon, J., y
Navarro, A. (1987). Studies of a flexible heliac configuration (No.
ORNL/TM-10374). Junta de Energia Nuclear, Madrid (Spain). Div. de
Fusion.

Hernandez, B. (2007). Estudio de la dindmica de iones por métodos
espectroscopicos en el TJ II. Tesis Doctoral. Universidad Complutense
de Madrid, Espafia.

Herranz, J., Castejon, F., Pastor, 1., y McCarthy, K. (2003). The spectrometer
of the high-resolution multiposition Thomson scattering diagnostic for
TJ-1I. Fusion Engineering and design, 65(4), 525-536.

Johansson, U., Lofstrom, T., y Sundell, H. (2018). Venn Predictors Using
Lazy Learners. In International Conference Data Science ICDATA (pp.
220-226).

Kosko B. (1992). Neural Networks For Signal Processing. Editorial Prentice
Hall International Editions.



46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

Laboratorio Nacional de Fusion. (2019, Febrero). Glossary of terms for fusion
(Spanish) [Pagina Web]. Disponible: http://www-
fusion.ciemat.es/New_fusion/en/Fusion/glosario_es.pdf.

Léxico Powered by Oxford. [Version en linea]. <https://www.lexico.com>
[2020, Abril].

Makili, L. (2014). Sistemas de clasificacion automaticos con confianza y
credibilidad en fusidon termonuclear. Tesis Doctoral. UNED, Espafia.

Makili, L., Dormido-Canto, S., y Séanchez, J. V. (2010). Clasificador de
Imagenes del Diagnéstico Thomson Scattering del TJ II Basado en
Template Matching. Revista Cientifica de Ingenieria Electronica,
Automadtica y Comunicaciones ISSN: 1815-5928, 29(1), 14-19.

Makili, L., Vega, J., y Dormido-Canto, S. (2013). Incremental support vector
machines for fast reliable image recognition. Fusion Engineering and
Design, 88(6-8), 1170-1173.

Martin, Y y Takizuka, T. (2008). Power requirement for accessing the H-mode
in ITER. In Journal of Physics: Conference Series (Vol. 123, No. 1, p.
012033). IOP Publishing.

Martinez, F. (2017). Supercomputacion aplicada para la identificacion de
patrones mediante clasificadores probabilisticos en diagnosticos de
fusion. Tesis Doctoral. UNED, Espaiia.

MathWorks Documentation. Support Vector Machines (SVM). Disponible:
http://www.mathworks.com/help/stats/support-vector-machines-svm.
html#bss0s6 -1 [Consulta: 2015, julio 14].

McCracken G., y Stott P. (2005). Fusion The Energy of the Universe.
Burlington, MA, USA: Elsevier Academic Press.

Melo, S., y Garcia, R.. (2005). Compresion de imagenes con Wavelets y
Multiwavelets. Ingenieria, 10(1), 48-54.

Merino, M. (2015). Técnicas clasicas de optimizacion. Parte I: programacion
lineal y no lineal [Documento en Linea]. Disponible:
http://www.ehu.eus/mae/html/prof/Maria_archivos/plnlapuntes.pdf.
[Consulta: 2019, Julio 27]

Misiti, M., Misiti, Y., Oppenheim, G., y Poggi, J. M. (1997-2015). Wavelet
toolbox user’s guide. The Math Works Ins.

281



58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

282

Montgomery D., y Runger G. (2008). Probabilidades y Estadistica aplicadas a
la Ingenieria. Segunda Edicion. Editorial Limusa Wiley.

Moraleda, A. y Villalba, C. (2016, Marzo). Introduccion al andlisis de datos
con R. Dpto. Informdtica y Automatica, ETS Ingenieria Informatica,
UNED, Madrid, Espaiia.

Morones, 1. (2012). El accidente nuclear de Fukushima. Ingenierias, 15(56),
38-47.

Murari, A. (2015, 30 de Abril). Caracterizacion de plasmas termonucleares en
reactores de fusion: Diagnosticos en JET y herramientas de analisis.
Ciclo de Conferencias del Master y del Programa de Doctorado en
“Ingenieria de Sistemas y de Control” [Video]. Disponible en:
https://canal.uned.es/video/5a6f5c0cb11111967a8b461f.

Naciones Unidas, Departamento de Asuntos Econdmicos y Sociales, Division
de Poblacion (2019). World Population Prospects 2019: Metodologia de
las estimaciones y proyecciones de poblacion de las Naciones Unidas.
[Pagina Web]. Disponible: https://population.un.org/wpp/Publications/

Nieto, M (2001). Procesos de ignicion en fusion por confinamiento inercial
(Vol. 112). Universidad de Castilla La Mancha, Espana.

Nouretdinov, L., Devetyarov, D., Burford, B., Camuzeaux, S., Gentry-Maharaj,
A., Tiss, A. y Vovk, V. (2012, September). Multiprobabilistic Venn
predictors with logistic regression. In IFIP International Conference on
Artificial Intelligence Applications and Innovations (pp. 224-233).
Springer, Berlin, Heidelberg.

Ogata K. (2010). Ingenieria de Control Moderna. Editorial PEARSON
EDUCACION, S.A., Madrid.

Olmedo A. (2015). Implementaciéon de Codigo Script para Maquinas de
Soporte Vectorial con MATLAB R2009a. Actividad del plan de
Investigacion (Primera parte). ETS de Ingenieria Informatica. UNED.
Madrid-Espafia. Documento No Publicado.

Olmedo A. (2015). Implementacion de Codigo Script para Maquinas de
Soporte Vectorial con MATLAB R2009a. Actividad del plan de
Investigacion (Segunda parte). ETS de Ingenieria Informatica. UNED.
Madrid-Espafia. Documento No Publicado.



68

69

70

71

72

73

74

75

76

77

78

Olmedo A. (2015). Implementacion de Codigo Script para Maquinas de
Soporte Vectorial con MATLAB R2009a. Actividad del plan de
Investigacion (Tercera parte). ETS de Ingenieria Informatica. UNED.
Madrid-Espafia. Documento No Publicado.

Olmedo A. (2016). Analisis Estadistico en Sefiales de Fusion. MODULO III
de las actividades formativas transversales: Gestion y Analisis de Datos
Cientificos. ETS de Ingenieria Informatica. UNED. Madrid-Espaia.
Documento No Publicado.

Olmedo, A. (2009). Disefo y entrenamiento de una sinapsis dinamicas para el
reconocimiento de la voz. Tesis de Maestria. Universidad Central de
Venezuela, Venezuela.

Papadopoulos H. (2008). Inductive Conformal Prediction: Theory and
Application to Neural. Tools in Artificial Intelligence, Paula Fritzsche,
IntechOpen, DOI: 10.5772/6078. [Documento en linea]. Disponible:
https://www.intechopen.com/books/tools_in_artificial intelligence/indu
ctive_conformal prediction theory and application to neural netwo
rks [Consulta: 2019, febrero 15].

Pereira, G. (2015). Seleccion de Caracteristicas para el Reconocimiento de
Patrones con Datos de Alta Dimensionalidad en Fusion Nuclear. Tesis
Doctoral. UNED, Espaiia.

Pérez, J. (2014). Maquinas de vectores soporte en entornos de
supercomputacion: aplicacion a fusion nuclear. Tesis Doctoral. UNED,
Espafia.

Platt, J. (1999). Probabilistic outputs for support vector machines and
comparisons to regularized likelihood methods. Advances in large
margin classifiers, 10(3), 61-74.

Proakis J., y Manolakis, D. (1998). Tratamiento Digital de Senales. Tercera
edicion. Editorial Prentice Hall.

REAL ACADEMIA ESPANOLA: Diccionario de la lengua espafiola, 23.% ed.,
[version 23.3 en linea]. <https://dle.rac.es> [2020, Abril].

Reux, C. (2010). Study of a disruption mitigation method for tokamak
plasmas.

Rusell S. y Norving P. (2003). Inteligencia Artificial Un Enfoque Moderno.
Segunda Edicion. Editorial Prentice Hall. 2003.

283



79

80

81

82

&3

84

85

86

87

88

89

90

91

284

Salkin, N. (1997). Métodos de Investigacion. Editorial Prentice Hall. Tercera
edicion.

Sanchez, J., Acedo, M., Alegre, D., Alonso, A., Alonso, J., Alvarez, P., y
Barrera, L. (2011). Overview of TJ-II experiments. Nuclear Fusion,
51(9), 094022.

Sanchez, J., Ascasibar, E., y Acedo, P. (1998). Diagnostic systems for the TJ-
IT flexible heliac. In Helical system research.

Saunders, C., Gammerman, A. y Vovk, V. (1999). Transduction with
confidence and credibility. Proceedings of the 16th International Joint
Conference on Artificial Intelligence, Vol. 2, pp. 722-726, Morgan
Kaufmann, Los Altos, CA.

Shafer G., y Vovk V. (2008). A Tutorial on Conformal Prediction. Journal of
Machine Learning Research 9, 371-421.

Sheffield, J. (1994). The physics of magnetic fusion-reactors, Rev. Mod. Phys.
66, 1015.

Soria, A. (2015). Fisica nuclear y de particulas (Vol. 62). Universitat de
Valéncia.

Spiegel, M. (1991). Estadistica. Segunda edicion. Editorial Mc. Graw Hill.

Thornton, A. (2011). The impact of transient mitigation schemes on the
MAST edge plasma. Doctoral Dissertation, University of York

Valiant, L. (1984). A theory of the learnable. Communications of the ACM,
27(11), 1134-1142.

Vapnik, V. (2000). The nature of statistical learning theory. Second edition.
Springer. New york.

Vega J., Murari A., Pereira A., Portas A., Castro R. and JET-EFDA
Contributors. (2009). Overview of intelligent data retrieval methods for
waveforms and images in massive fusion databases. Proceedings of the
25th Symposium on Fusion Technology - SOFT-25. Rostock, Germany
15-19 September. Fusion Engineering and Design. Volume 84, Issues
7-11, June 2009, Pages 1916-1919.

Vega, J., Dormido-Canto, S., Lopez, J. M., Murari, A., Ramirez, J. M.,
Moreno, R., y JET-EFDA Contributors. (2013). Results of the JET real-
time disruption predictor in the ITER-like wall campaigns. Fusion
Engineering and Design, 88(6-8), 1228-1231.



92

93

94

95

96

97

98

Vega, J., Pastor, 1., Cereceda, J., Pereira, A., Herranz, J., Pérez, D., y
Dormido, R. (2005, June). Application of intelligent classification
techniques to the TJ-II Thomson Scattering diagnostic. In Proceedings
of the 32nd EPS conference on plasma Phys. ECA (Vol. 29).

Vert, J., Tsuda, K., y Scholkopf, B. (2004). A primer on kernel methods.
Kernel methods in computational biology, 47, 35-70.

Vovk V., Gammerman A., y Shafer G. (2005). Algorithmic Learning in a
Random World. Springer, New York.

Vovk V., Nouretdinov 1., y Gammerman A. (2009) On-Line Predictive Linear
Regression. The Annals of Statistics, Vol. 37, No. 3, pp. 1566-1590.
Institute of Mathematical Statistics.

Wakatani, M. (1998). Stellarator and heliotron devices (Vol. 95). Oxford
University Press on Demand.

Yela, F. (2007). Caracterizacion de los plasmas de TJ-II y sus poblaciones
supratérmicas con diagnodsticos de rayos X. Universidad Complutense

de Madrid, Servicio de Publicaciones.

Yoshikawa, S. (1983). Design of a helical-axis stellarator. Nuclear Fusion,
23(5), 667.

285





