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RESUMEN

En el presente trabajo de titulacion se realiza una implementacion de algoritmos de
clasificacion supervisada para sistemas embebidos de bajos recursos computacionales, ya que
estos sistemas se ven limitados en el procesamiento de datos cuando se usan algoritmos de
aprendizaje de maquina robustos, ocasionando en el sistema un alto tiempo de respuesta,

debido a que, en el procesamiento es en donde se consume la mayor cantidad de recursos.

Para su desarrollo, se aplico técnicas de optimizacion de codigo para simplificar los
procesos y el uso de recursos l6gicos. Ademas, los mencionados algoritmos fueron evaluados
bajo criterios de tiempo de procesamiento, tasa de error, tamafio y rendimiento. En la parte
final como resultados relevantes, se observan las pruebas de los algoritmos de clasificacion con
cada base de datos utilizada, como también la implementacion de curvas ROC y AUC. Con
ello, se realiza una comparacion de los resultados para determinar la eficiencia lograda por

cada algoritmo optimizado.



ABSTRACT

In this degree work, implementation of supervised classification algorithms is carried
out for embedded systems with low computational resources, since these systems are limited
in data processing when robust machine learning algorithms are used, causing the system to
high response time because the processing is where the greatest amount of resources is

consumed.

For its development, code optimization techniques were applied to simplify processes
and the use of logical resources. In addition, the aforementioned algorithms were evaluated
under the criteria of processing time, error rate, size, and performance. In the final part, as
relevant results, the tests of the classification algorithms are observed with each database used
and the implementation of ROC and AUC curves. With this, a comparison of the results is

made to determine the efficiency achieved by each optimized algorithm.

10



CAPITULO I. ANTECEDENTES

Introduccion

En este capitulo, se presenta la argumentacion necesaria para el desarrollo del trabajo
de titulacion. Se inicia con la descripcion del problema que esta investigacion debe solucionar.
A continuacion, se define objetivos generales y especificos. De la misma forma, se presenta el

alcance y la justificacion donde se expone la importancia de la realizacion de este trabajo.
1.1.  Problema

El disefio de sistemas embebidos y los problemas de optimizacion juegan un papel muy
importante, y con frecuencia impactan significativamente en su rendimiento, ya que han sido
ampliamente utilizados en numerosos campos, tales como en sistemas de control en la
industria, recoleccion de informacion, electrodomésticos, equipos de comunicacion,
instrumentos médicos e instrumentos de inteligencia (Hongxing & Tianmiao, 2006). Por esta
razén, los disefiadores de sistemas embebidos deben prestar especial atencion en la creacion de

software Gptimo para estos dispositivos (Park, Lee, & Lee, 2013).

Los sistemas embebidos se ven limitados en el procesamiento de datos cuando se usan
algoritmos de aprendizaje de maquina robustos. Este es el caso de los algoritmos de
clasificacion supervisada, ocasionando en el sistema alto tiempo de respuesta, debido a que, en
el procesamiento es en donde se consume la mayor cantidad de recursos (Park, Lee, & Lee,

2013).

Los algoritmos de clasificacion supervisada operan usualmente sobre la informacion
suministrada por un conjunto de muestras, patrones y conjuntos de datos. Logrando asi, un alto
rendimiento de clasificacion al reducir una funcion a partir de datos de entrenamiento (Feng,

2012). Estos algoritmos que se estan usando en los sistemas embebidos son muy complejos y

11



tienen baja velocidad de operacion debido a que en su codigo fuente se identifican bucles
criticos y son demasiado extensos, limitando su procesamiento (Park, Lee, & Lee, 2013). Esto
ocasiona una carga computacional pesada, convirtiendo a las funciones de los sistemas
embebidos en soluciones no viables, porque la caracteristica principal de estos sistemas es que

deben ser flexibles y adaptables (Mondkjar, 2002).

Por lo tanto, el presente proyecto pretende implementar algoritmos de aprendizaje
automatico en sistemas embebidos de bajos recursos computacionales con criterios de
optimizacion de cddigo para simplificar los procesos y el uso de recursos l6gicos. Como
resultado, el sistema embebido se convertira en un dispositivo flexible, capaz de tomar sus
propias decisiones. Ademas, los mencionados algoritmos evaluaran su desempefio bajo
criterios de: tiempo de procesamiento, tiempo de respuesta, requisitos de memoriay utilizacion

de espacio en disco.

En la actualidad los algoritmos que se estan usando en los sistemas embebidos son muy
complejos y tienen baja velocidad de operacion, ocasionando alto tiempo de respuesta ya que
en el procesamiento es en donde se consume la mayor cantidad de recursos, tanto de tiempo
como de potencia (Park, Lee, & Lee, 2013). Esta es la razon por la cual se pretende implementar
algoritmos de aprendizaje automatico en sistemas embebidos de bajos recursos
computacionales con criterio de optimizacion de codigo para simplificar los procesos y

recursos del sistema.

12



1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General.

Desarrollar algoritmos de clasificacion supervisada de bajo coste computacional para

Sistemas Embebidos orientado a la optimizacién de recursos logicos.

1.2.2. Objetivos Especificos.

e Elaborar una fundamentacién tedrica acerca de los algoritmos de clasificacion
supervisada usados en sistemas embebidos.

e Realizar una comparacion de algoritmos de clasificacion usados en sistemas embebidos
para determinar los idoneos a ser desarrollados.

e Desarrollar los algoritmos de clasificacion con criterios de optimizacion de recursos

I6gicos para ser almacenados en los sistemas embebidos.

e Realizar las pruebas de rendimiento de los algoritmos de clasificacién supervisada

desarrollados para evaluar su desempefio en los sistemas embebidos.

13



1.3. Alcance

El presente proyecto tiene como finalidad el desarrollo de algoritmos de clasificacion
supervisada de bajo coste computacional con criterios de distancias, super planos y

probabilidad para sistemas embebidos orientados a la optimizacion de recursos 16gicos.

El proyecto iniciara con la fundamentacion teérica de todo lo que se refiere a algoritmos
de clasificacion supervisada para sistemas embebidos, en el cual se detallard algoritmos de
clasificacion con criterios a base de distancias, super planos y probabilidad. Describiendo su

funcionamiento y los tipos de datos que utiliza cada uno.

Para la comparacion de los algoritmos de clasificacion supervisada para sistemas
embebidos, se usara la matriz de confusion y grandes conjuntos de datos obtenidos de los
repositorios IEEE DataPort y UCI Machine Learning, con lo cual se evaluara el desempefio
de los algoritmos con respecto a su rendimiento de clasificacion. Esto se llevara a cabo a partir
de un conteo de aciertos y errores, donde se obtendra métricas de sensibilidad, especificidad,
precision, valor de prediccion negativa y error de clasificacion. Esto se hard con el fin de
determinar los adecuados, que puedan servir de base para el disefio y desarrollo de los

algoritmos a ser aplicados en la optimizacidn de recursos para sistemas embebidos.

Para el desarrollo de los algoritmos de clasificacion supervisada para sistemas
embebidos, la implementacion se la va a realizar en base a los algoritmos que se selecciond y
mediante técnicas de optimizacion de cddigo como optimizaciones que no modifican la
estructura, simplificaciones algebraicas, optimizaciones en bucles. Todo esto se lo realizara
utilizando criterios de optimizacién de recursos légicos en tiempo de procesamiento, tiempo
de respuesta, requisitos de memoria y utilizacion de espacio en disco. La implementacion se la
va a realizar en lenguaje de programacion C++. Posteriormente se creara una libreria con los

algoritmos de clasificacion supervisada desarrollados para sistemas embebidos.
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Finalmente, una vez terminado con el desarrollo de los algoritmos de optimizacion para
sistemas embebidos se realizara las pruebas de rendimiento usando la notacion Big O, la cual
bajo métricas cuantitativas de equilibrio entre tiempo de procesamiento, memoria utilizada y

rendimiento del sistema determinara el porcentaje de optimizacion.

1.4. Justificacién

En la actualidad con el desarrollo de la tecnologia y evolucion de los sistemas
embebidos se han generado gran cantidad de datos listos para ser recolectados, procesados y

almacenados con diversos fines tecnologicos (Becker, Mcmullen, & King, 2015).

El Plan Nacional de Desarrollo 2017-2021, manifiesta en uno de sus objetivos, que el
pais debe gestionar sus recursos estratégicos en el marco de una insercion internacional,
permitiendo la innovacién y desarrollo tecnolégico con el fin de mejorar la calidad de servicio,
ademas, que contribuya también al incremento generalizado del bienestar de sus habitantes
(Plan Nacional de Desarrollo, 2017). El presente proyecto, pretende implementar algoritmos
de aprendizaje automatico en sistemas embebidos de bajos recursos computacionales con
criterio de optimizacion de codigo para simplificar los procesos y recursos del sistema. Como
resultado, el sistema se convertira en un dispositivo flexible, capaz de tomar sus propias
decisiones ya que un algoritmo de clasificacién supervisada va mejorando a medida que
clasifica varios tipos de datos. Con esto, se mejorara el desarrollo de aplicaciones en Sistemas
Embebidos, ya que en la actualidad no existen algoritmos de aprendizaje automatico enfocados

a redes de sensores (Fouad, Hafez, & Farouk, 2016).

Con lo expuesto anteriormente, se ve la necesidad del desarrollo de algoritmos de
clasificacion supervisada con criterios de optimizacion de recursos enfocados a sistemas
embebidos, ya que se vuelve una necesidad latente. Ya que estos deben adaptarse a los sistemas

inteligentes actuales y poder superar los desafios de andlisis y clasificacion de datos.
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Ademas, aporta al cumplimiento de la mision universitaria, la cual busca una
generacion que fomente y ejecute procesos de investigacion, de transferencia de saberes, de

conocimientos cientificos, de tecnolégicos y de innovacion (UTN, 2008).
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CAPITULO I1. REVISION BIBLIOGRAFICA

En este apartado se estableceran conceptos relacionados al aprendizaje automatico, desde
conceptos generales como sistemas embebidos, fundamentos de programacion, algoritmos de
clasificacion y métodos de validacion.

2.1. Sistemas embebidos

Los sistemas embebidos (SE), son circuitos electronicos capaces de realizar
operaciones de computacion en tiempo real, cuyo objetivo es cumplir ciertas tareas especificas,
como medir la temperatura y procesamiento de informacion (Salas Arriaran, 2015). Al
contrario de lo que ocurre con los ordenadores de propo6sito general que estan disefiados para
cubrir un amplio rango de necesidades, los sistemas embebidos fueron disefiados para cubrir

necesidades especificas (Lifelong Learning, 2011).

Lifelong (2011), indica que “las principales caracteristicas de un sistema embebido son
el bajo costo y bajo consumo de potencia. Ademas, estos sistemas emplean procesadores muy
béasicos, relativamente lentos y memorias pequefias que minimizan los costos”. En la Figura 1,
se puede observar los elementos basicos de un sistema embebido (SE), el cual posee una
arquitectura semejante a la de un PC; es decir, estd compuesto por una unidad de procesamiento

CPU, memorias ROM, RAM, sistemas de control e interfaces de entrada/salida.

address bus
) ~/ ' v
CPU ROM RAM o
m=
clock
crystal NN v ¥ 7
v N N N
N | control bus 1 N A |
data bus

Figura 1 Arquitectura de un sistema embebido de configuracion minima

Fuente: (Lifelong Learning, 2011)
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Estos sistemas, se encuentran garantizados por la ciencia del software, ya que su
capacidad se basa en la complejidad del programa al ejecutarse y el tiempo de procesamiento
del mismo (Yamane, 2017). Por tanto, su caracteristica principal es que debe tener un acceso
de lectura y escritura lo mas rapido posible; para que el microprocesador no pierda tiempo en
tareas que no son especificamente de calculo; ya que en la memoria es en donde se almacena
el codigo de los programas que el sistema puede ejecutar, dependiendo de la aplicacion a la

que este orientado. (Lifelong Learning, 2011).

2.1.1. Aplicaciones.

Los SE en la ultima década, han formado parte de casi todos los sectores en rapido
desarrollo (A. Sharma, 2013), por ende, Sandoval (2019) afirma que “estos sistemas se disefian
para trabajar en ambientes hostiles como la intemperie, procesos con presencia de agentes
corrosivos, presiones variables o temperaturas extremas” (p. 1). En la Tabla 1, se lista las
aplicaciones mas importantes que tienen los sistemas embebidos, desde el punto de vista de

varios autores.

Tabla 1. Aplicaciones de los SE

Aplicaciones de los sistemas embebidos Autor

Los sectores de aplicacion de los SE mas importantes (A. Sharma, 2013)
son: automovilistico, aerondutico, transporte y

comunicaciones moviles.

Los teléfonos inteligentes estan equipados con muchos (Alsibai, 2015)
sensores y controladores, los cuales pueden conectarse

a los sistemas del vehiculo. Esto permite crear varias
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aplicaciones de monitoreo integral para el correcto

desempefio de todos los dispositivos.

Estos sistemas, tienen numerosas aplicaciones en

ciencias basicas, clinicas, visuales y biomédicas.

(Yan & Nirenberg, 2017)

Los SE encuentran un amplio uso en aplicaciones de
sistemas de control de motores de automdviles,

dispositivos biomédicos y electrodomésticos.

(Jayanth, 2018)

Estos sistemas inteligentes, tienen numerosas
aplicaciones en el sistema de atencion médica, las
cuales proporcionan soluciones para el paciente y los

profesionales de la salud.

(Thakkar, 2018)

Fuente: Autoria

Una vez expuesto el punto de vista de varios autores acerca de las aplicaciones de SE y

en base a las mas nombradas y relevantes de acuerdo con su impacto, se considera que los

sectores de estudio son: medicina, sistemas maviles, sector automotriz y transporte.

Una de las aplicaciones de los SE que tiene mas impacto esta basada en la adquisicion

de datos orientados a la medicina; donde estos sistemas proporcionan numerosas soluciones

para el paciente y los profesionales de la salud (Thakkar, 2018). Ya que los usuarios, pueden

seleccionar diferentes funciones y aplicaciones segun sus propias necesidades; como el

monitoreo de la frecuencia cardiaca, sensores de presion de la sangre y glucometros (Ya-lin

Miao et al., 2006). Permitiendo asi, que el equipo médico sea mas eficiente al monitorear en

tiempo real la salud del paciente (Thakkar, 2018).
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En cuanto a la industria de las telecomunicaciones, esta utiliza numerosos SE como
conmutadores telefonicos para la red de teléfonos moviles, ayudando a garantizar redes de alta
velocidad al incorporar rapidamente conexiones Ethernet en aplicaciones embebidas
avanzadas (A. Sharma, 2013). Ademas, estos sistemas son necesarios para el desarrollo de
aplicaciones para diferentes tecnologias moviles como 3G, 4G / LTE, ZigBee y Z-wave
(Nuratch, 2018), siendo todo esto posible gracias a la nueva generacion de sistemas embebidos

de bajo costo computacional y con un alto nivel de capacidad de calculo (Selmani, 2018).

En la Figura 2, se presenta un ejemplo de arquitectura de un sistema Zigbee, el cual
consta de tres nodos que utilizan un SE cada uno para la comunicacion; también consta de una
estacion de control y un dispositivo maévil para la recepcion de notificaciones sobre el estado y

monitoreo de la red.

Child node 1 JPparent node

workplace

‘( ol ‘

Child node 2

Figura 2. Arquitectura de un sistema Zigbee que utiliza un SE en cada nodo para la comunicacion.
Fuente: (Lutful et al., 2019)

Por otra parte, en relacion con el sector automotriz y de transporte, el mundo se mueve
hacia nuevos enfoques innovadores para hacer la vida humana mucho mas simple y facil, esto
se logra al automatizar cada tarea para proporcionar un mejor servicio vehicular a los
consumidores (Lutful, 2019), sumado a esto, en la Gltima década el monitoreo de vehiculos ha
ayudado con el anéalisis para determinar qué tipo de vehiculos son los principales
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contribuyentes de la contaminacion y, por lo tanto, para asi elaborar estrategias adecuadas para

abordar tales problemas (Gupta & Rakesh, 2018).

La caracteristica principal de este tipo de aplicaciones es su bajo consumo de energia'y
la capacidad de integrar a muchos sensores en cualquier momento; ya que los sistemas
embebidos empleados como el Raspberry Pi ejecuta los algoritmos de aprendizaje automatico
para luego enviar los resultados y la prediccion en vivo de la condicién del vehiculo al

conductor mediante aplicaciones moviles (Srinivasan, 2018).
2.1.2. Clasificacion de sistemas embebidos.

Agarwal (2015), plantea que “los sistemas embebidos se clasifican en independientes,
sistemas que operan en tiempo real, sistemas de red y mdviles; los cuales tienen un
microprocesador a pequefia escala, mediana escala y sofisticado”. Dividiendo en 2 categorias a
los SE, basados en su rendimiento y en su microprocesador, las cuales se observa en la Figura

3.

Tipos de Sistemas Embebidos

A 4 v
-

.,

( Basado en el rendimiento J LBasado en el microprocesadorj

— { independientes j B { pequeiia escala
‘—-L tiempo real J —*L mediana escala w
4{ red j -b[ sofisticado |

—b[ moviles w

Figura 3. Tipos de sistemas embebidos

Fuente: (Agarwal, 2015)
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2.1.3. Sistemas embebidos basados en el rendimiento.

De acuerdo con Baek & Lee (2007), “el rendimiento de los sistemas embebidos se basa
en sus limites fisicos, ya que de estos depende su potencia al momento de procesar informacion
y esta varia de acuerdo con sus compontes o técnicas de procesamiento”. Por ejemplo, los
sistemas embebidos independientes no requieren un sistema host como una computadora, ya
que funcionan por si mismos. (Agarwal, 2015). Donde, su funcion principal es lograr un tiempo
de operacion sin errores, sin la necesidad de un nodo trabajando en segundo plano (Kohnh &

Katzenbeisser, 2019).

Este tipo de SE normalmente se usan en sistemas operativos robéticos, los cuales se
basan en la transferencia de datos (Alberri, 2018). En la Figura 4, se muestra el proceso de
transferencia de datos en un sistema operativo roboético el cual esta formado por una red de
sistemas embebidos a los cuales estan conectados un sensor ultrasonico, infrarrojo, un motor
DC y un codificador; los cuales proporcionan informacion sobre el entorno y la envian a un

servidor mediante una conexion inaldambrica.

SDA

Computer _ ‘
) (P

Simulink

;iROSHN o) #ROS || Il ] |
- () () e ()

IMU 10DOF

Figura 4. Diagrama de blogues que describe a los SE independientes utilizados en una comunicacion de un

-~

A 4

Ultrasonic ‘ | Infrared
| Sensors | Sensors |

DC Motors ‘ Encoders

sistema operativo robatico.
Fuente: (Alberri, 2018)

Por otra parte, con la apariciéon de nuevos dispositivos médicos portatiles y no
intrusivos, se generd un desafio importante es el analisis de datos en tiempo real, por lo que
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estos sistemas juegan un papel muy importante al momento de salvar una vida (Surrel, 2015).
Un sistema embebido en tiempo real se define como un sistema que siguen los plazos de tiempo
para completar una tarea. La caracteristica principal de estos SE, es la de maximizar el nUmero
de tareas en un tiempo reducido (Lin, 2016). En la Figura 5, se presenta el esquema de un
sistema médico de monitoreo y adquisicion de datos; el cual consta de sensores y actuadores
conectados a un sistema embebido de tiempo real, donde toda la informacion recolectada es
subida a un servidor y a una pagina en la red; la cual maneja protocolos de Transferencia de
Hipertexto (HTTP), protocolos de Transporte de Mensajes Cliente/Servidor (MQTT) y

protocolos de seguridad en Servicios Web (WS).

= x Fa 1 Il_"h
ol Actuators & & ™

L -

HTTPR/

L) Ty
o] GO‘-D MQ}\I.
[¢] WS

Figura 5. Esquema de un SE que opera datos en tiempo real para la adquisicion de datos
Fuente: (Nuratch, 2018)

Por otra parte, los SE en red se relacionan con las redes LAN, WAN o redes de acceso,
y la conexion puede ser cableada o inalambrica. Ya que el disefio de este tipo de tecnologias
de comunicacion depende de la capacidad y rendimiento de estos sistemas (Sakurai, 2015).
Por esto, la flexibilidad y el bajo precio, les ha permitido convertirse en la mejor solucién a

problemas de conectividad en el &ambito de las Telecomunicaciones (Saguil & Azim, 2020).
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De modo que, de acuerdo con Pasali¢ (2017), “la utilizacion de teléfonos mdviles con
SE integrados con plataformas de servidores virtualizados son la solucion al intercambio de
datos a gran escala en el sector de la telefonia movil”. Estos son sistemas inteligentes que se
utilizan como terminal de monitoreo, cuya principal funcién es recibir y mostrar datos a través

del analisis preliminar y la verificacion de informacion (Zai-ying & Liu, 2015).

2.1.4. Sistemas embebidos basados en el microprocesador.

El microprocesador de un SE es de vital importancia, ya que de esto depende el
procesamiento y tiempo de ejecucién de los procesos designados que debe realizar (Luyan,
2013), ofreciendo un gran nivel de flexibilidad y escalabilidad del disefio (Patel & Rajawat,
2014). Agarwal (2015), plantea que “los sistemas embebidos basados en el rendimiento se

clasifican en sistemas a pequefia escala, mediana escala y sofisticados”.

Los sistemas embebidos a pequefia escala estdn disefiados con un solo
microcontrolador; que incluso puede ser activado por una bateria. Estos también son usados en
aplicaciones de reconocimiento facial capaz de realizar clasificaciones de edad y genero en
imagenes faciales (Wang, 2020). Mientras, que los SE de mediana escala se construyen
principalmente con el objetivo de priorizar la seguridad en sistemas de comunicacion, usando
solo un microcontrolador de 16 o 32 bytes (Profentzas, 2019). Ademas, como lo hace notar
Upadhyay & Dhapola (2015), estos “tipos de sistemas integrados tienen complejidades de

hardware y software ”.

En cuanto a los sistemas embebidos sofisticados Agarwal (2015), menciona que “estos
tienen enormes complejidades de implementacion en el hardware y software, ya que pueden
necesitar procesadores escalables o configurables”. Ademas, una de sus aplicaciones mas
importantes son las plantas fotovoltaicas, ya que estos sistemas generan grandes beneficios en

la monitorizacion y gestién de la capacidad térmica y de voltaje de las plantas (Tabari, 2015).
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2.2. Arduino y Raspberry

Arduino es un sistema integrado que estd disefiado para controlar una variedad de
funciones ya sea de monitoreo o control. Este es un SE de hardware abierto en el cual el
programa se implementa mediante un entorno propio de programacion que utiliza el lenguaje
de programacion C++, donde su ejecucion se divide en dos partes: configuracion y
compilacion  (Voudoukis, 2019). Los sistemas embebidos arduino estan disefiados para
adaptarse a tecnologias de ingenieria e informatica por su facil manejo (Fiore, 2020). En la
Figura 6, se observa el aspecto de una placa arduino, la cual consta de pines de entrada, salida,

comunicacion, puertos USB y un puerto serial.

»
. [0
" s

Figura 6. Sistema embebido Arduino

Fuente: (Arduino, 2020)

Estos SE tienen un hardware limitado y en algunos casos su memoria no soporta el
tamarfio de los datos o del programa a compilar, la cual varia dependiendo del tipo de memoria
que se utilice, ya que las placas arduino tienen diferentes tipos de memoria, acorde a su version
(Garcia, 2014). En la Tabla 2, se presenta los tipos de memoria flash, RAM, EEPROM que tiene

un arduino y los rangos de memoria disponibles en el mercado.
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Tabla 2. Tipos de memoria de un arduino

. Descripcién Rangos Disponibles
Tipo de P g P
. Pro mini  Mini Arduino Mega
memoria
UNO 2506
Flash Esta memoria almacena el 16KB 32KB 32 KB 256 KB
cddigo del programa.
RAM Esta memoria es volatil y 1KB 2KB 2KB 8KB
almacena los datos del
programa
EEPROM Esta memoria es usada para 512 B 1KB 1KB 4KB

guardar configuraciones o

datos importantes.

Fuente: (Garcia, 2014), (Arduino, 2020)

En cuanto al Raspberry, este es un sistema embebido que tiene una gran potencia de
calculo, tomando en cuenta su pequefio tamafio y facil configuracion (Halfacree, 2018). Se la
considera como una computadora portatil, de bajo poder, potente y muy barata de adquirir. Al
igual que, el arduino también es un SE de cddigo abierto, proporcionando un mejor desarrollo
de codigo, menos lineas y provee de una funcién de gestién de memoria automatica (Nayyar
& Puri, 2015). En la Figura 7, se muestra el aspecto de una placa Raspberry, la cual consta de
puertos USB, ethernet y un microprocesador de 1,4 GHz; siendo esta, mas potente que las

placas arduino.
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Figura 7. Sistema embebido Raspberry

Fuente: (Halfacree, 2018)

2.3. Fundamentos de Programacion

Joyanes (2013) plantea, que “la programacion es un proceso de resolucién de problemas
y para que un procesador realice una tarea se le debe suministrar el algoritmo adecuado” (p.
25). Por lo que el proceso de programacion de un sistema embebido requiere inicialmente de
un computador, en el cual se ejecuta una herramienta de software denominada IDE (Entorno
de Desarrollo Integrado). Este es un conjunto de instrucciones de programa disefiadas para
controlar y coordinar los componentes de hardware de un computador y controlar las
operaciones de un sistema informatico, donde la eficiencia de este sistema depende del uso del

lenguaje de programacion correcto (Joyanes, 2013).

Por tanto, la evolucién de los lenguajes de programacion ha ido paralela a la idea de
modelos de programacion (Mcguire, 2009). En realidad, un modelo de programacion se escribe
en un formato especifico, denominado lenguajes de programacién (Joyanes, 2013). En la Tabla

3, se presenta una descripcion de los tipos de lenguajes de programacion.
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Tabla 3. Tipos de lenguaje de programacion

Lenguaje de

programacion

Descripcion

Autor

Lenguaje

imperativo

El lenguaje imperativo representa el método
tradicional de programacion. Este es un
conjunto de instrucciones que se ejecutan una

por una, de principio a fin, de modo secuencial.

(Joyanes, 2013)

Lenguaje

declarativo

Los lenguajes declarativos describen el
problema en lugar de encontrar una solucion
algoritmica; es decir, un lenguaje declarativo
utiliza el principio del razonamiento I6gico para
responder a las preguntas o cuestiones

consultadas.

(Joyanes, 2013)

Lenguaje orientado

a objetos

El lenguaje de programacion orientado a objetos
se basa en el disefio y construccién de objetos
gue se componen a Su vez de datos y
operaciones. Este lenguaje de programacion en
primer lugar identifica los objetos del problema
y a continuacion los datos y operaciones que

actuaran sobre esos datos.

(Mcguire, 2009)

(Joyanes, 2013)

Fuente: Autoria

En este sentido, una vez presentado el resumen de los tipos de lenguaje de

programacion, se considera que el “lenguaje orientado a objetos” es el indicado a analizar con

mejor detalle en el presente trabajo ya que, como lo hace notar Joyanes (2013), es “el lenguaje
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de programacién dominante y ha sustituido a los lenguajes de programacion estructurada” (p.

31). Los lenguajes de programacion orientado a objetos que mas se usan en sistemas embebidos

son C++, Python y R (Okoi, 2019). En la Tabla 4, se lista las caracteristicas de los lenguajes

de programacion mencionados anteriormente.

Tabla 4. Lenguajes de programacion orientado a objetos

Lenguajes de

programacion

Caracteristicas Autores

C++ - C++ es un lenguaje de programacion hibrido que (Peter Kinz, 2017)
contiene la funcionalidad del lenguaje de
programacion C. Su programacion es modular.
- Su lenguaje de programacion es flexible y
manejable.
- Tiene un amplio catalogo de librerias
- Su programacion es usada en SE como arduino.
Python - La sintaxis de Python es sencilla, similar a la de un (Challenger-Pérez,

pseudocodigo. Ivet. Diaz-Ricardo,
. i ) — , Yanet.  Becerra-

- Tiene un amplio catalogo de librerias estandar,

) - Garcia, 2014),

cuenta con decenas de modulos béasicos de )

programador. (Bahit, 2018)

- Posee un alto rendimiento al momento de compilar

programas.
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- Su extensibilidad, es una de las caracteristicas mas
importantes, esto permite la reutilizacion de cddigo

escrito en los lenguajes C y C++.

R - La capacidad grafica de R es muy sofisticada. (Santana & Farféan,
: : . i 2014),
- Es un software libre, no necesita de licencias para )

(Wilfrido, 2017)
SuU USoO.

- La libreria de R, consta de una gran cantidad de

paquetes de programacion basicos e interactivos.

- Debido a su estructura, consume muchos recursos

de memoria al momento de procesar.

Fuente: Autoria

Las caracteristicas presentadas en la Tabla 4, indican que Python es un lenguaje de
programacion eficaz que cuenta con estructuras de datos eficientes de alto nivel enfocadas a la
programacion orientada a objetos, disponiendo de un extenso repositorio de librerias libres de
terceros, programas, herramientas y material extra (Bahit, 2018). Por lo tanto, Python es el
lenguaje de programacion mas eficiente para la programacion de Algoritmos de Clasificacion

Supervisada.
2.3.1. Variablesy datos.

Un programa tipico utiliza varios valores que cambian durante su ejecucién. Esto quiere
decir que cuando se crea un programay un usuario introduce valores en la entrada, estos pueden
cambiar a lo largo de la ejecucidn del programa. A estos valores que cambian se los denomina

variables (Nakov, 2013). En cambio, los tipos de datos son conjuntos de valores que tienen
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caracteristicas similares y su valor en bytes va desde 0 a 255; estos pueden ser datos niUmeros

o tipo cadena (Peter Kinz, 2017).

Una cadena (string) de caracteres es una sucesion de caracteres que se encuentran
delimitados por una comilla o dobles comillas, segln el tipo de lenguaje de programacion
pueden estar formados de una o varias palabras (Krishnamurthi, 2017). En cuanto a los datos
numericos, estos pueden representarse como tipo numérico entero o tipo numeérico real (Peter

Kinz, 2017). En la Tabla 5, se presenta los tipos de datos numéricos méas usados.

Tabla 5. Tipos de datos numéricos

Tipo numérico Tamafio

Entero El tamafio de los numeros enteros se puede

representar en 8, 16, 32 bits y 64 bits.

Real (Float) Los tipos de datos reales se representan en coma o

punto flotante y suelen requerir 4, 8, 10 y 12 bytes,

Fuente: (Peter Kinz, 2017)

2.3.2. Vectores y matrices.

De acuerdo con la definicion de Joyanes (2013), los “vectores se denominan arrays
unidimensionales y en ellos cada elemento se define por un indice o subindice. Estos vectores
son elementos de datos escritos de forma secuencial” (p. 262). El almacenamiento de datos en
un vector se lo realiza en celdas o posiciones secuenciales. En la Figura 8, se muestra el

ejemplo de un vector de una fila con 3 datos almacenados uno en cada posicion.
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B[1,1] B[1,2] B[1,3]

Fila 1

Figura 8. Vector de dimensiones 1x3 (1 fila y 3 columnas)

Fuente:(Joyanes, 2013)

Por el contrario, segun (Joyanes, 2013), “una matriz se la puede considerar como un

vector de vectores, es por consiguiente, un conjunto de elementos, todos del mismo tipo, en el

cual el orden de los componentes es significativo” (p. 271). Ya que debido a que la memoria

de un computador es lineal, una matriz debe estar linealizada para su disposicion en el

almacenamiento (Peter Kinz, 2017). El almacenamiento de las matrices en memoria se da de

dos formas: orden de fila mayor y orden de columna mayor (Joyanes, 2013). En la Figura9'y

Figura 10, se presentan las dos formas de almacenamiento en una matriz; por filas y columnas.

B[1,1] B[1,2] B[1,3] B[2,1] B[2,2] B[2,3]

N\ / N\

Fila 1 Fila2
Figura 9. Orden de fila mayor
Fuente: (Joyanes, 2013)

B[1,1] B[2,1] BI[1,2] B[2,2] B[1,3] B[2,3]

N\ N\ N\

Columna 1 Columna 2 Columna 3

Figura 10. Orden de columna mayor

Fuente: (Joyanes, 2013)
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2.4.  Aprendizaje automatico

El aprendizaje automaético, se ha convertido en un componente clave de las soluciones
de digitalizacion de la informacion, por su alta eficiencia y capacidad para la recoleccion de
datos (Ray, 2019). Aprendizaje automatico también es la capacidad de las méquinas para
aprender; en donde se construye un sistema utilizando ciertos algoritmos, mediante los cuales
el sistema puede tomar sus propias decisiones Yy proporcionar resultados inmediatos

(Somvanshi, 2017).

Ahora bien; el aprendizaje automatico visto desde el punto de vista de la clasificacion,
ayuda a la interconexion de diferentes dispositivos a través de internet, asegurando asi el
desarrollo generalizado de la inteligencia de los dispositivos y aplicaciones (K. Sharma &
Nandal, 2019). Por otro lado, el aprendizaje supervisado es una técnica de construccién de
modelos predictivos mediante la deduccién de funciones a partir de datos de entrenamiento
(Zhou, 2017). En este tipo de aprendizaje los algoritmos reciben los datos y estos son
estudiados y analizados por el sistema; donde la categorizacion se realiza para que el algoritmo

se pueda diferenciar correctamente entre los grandes conjuntos de datos (Somvanshi, 2017).

Por tanto, los algoritmos de clasificacién supervisada operan usualmente sobre la
informacién suministrada por un conjunto de datos de entrenamiento, donde estos datos se
etiquetan con la clase o relacion que representan basados en sus atributos (Fuentes Gomez,
2013). Para después ser analizados y estudiados logrando asi un alto rendimiento de
clasificacion al producir una funcion que pueda ser utilizada para mapear nuevos datos

(Somvanshi, 2017),

Los algoritmos se construyen mediante funciones; en donde las funciones son utilizadas
para descomponer grandes problemas en tareas simples y para implementar operaciones que

son comunmente utilizadas durante un programa, para de esta manera reducir la cantidad de
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cddigo implementado (Velasquez, 2010). Los métodos mas eficaces para el disefio de
algoritmos se basan en el analisis del proceso de programacion y en la etapa de disefio (Joyanes,
2013). El proceso de creacion de algoritmos se muestra en la Figura 11, donde el proceso inicia
en la programacion del modulo, siguiendo con el entrenamiento del modulo para después

comprobar sus funciones y depurar los errores encontrados.

- ~
Programar el médulo

\ J

—

Comprobar el médulo

p S

v

4 ™

Depurar el médulo

A S

Y

r'd I

Combinar ¢l médulo
con mddulos anteriores

A _

!

Figura 11. Diagrama de flujo de proceso de creacién de un algoritmo.
Fuente: (Joyanes, 2013)
2.4.1. Algoritmos de clasificacion a base de distancias.

Los métodos de clasificacion a base de distancias utilizan una métrica que ayuda a la
comparacion de distancias entre los distintos objetos. Estas distancias se calculan en funcion
de las diferentes clases; mientras estas sean mas cercanas, las muestras tomadas perteneceran
a lamisma clase (Araujo, 2006). El algoritmo k vecinos mas cercano o “k-Nearest Neighbours”

(k-NN), es uno de los métodos no parametricos mas criticos utilizados en la recuperacion de
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datos y tareas de similitud. (Luka¢ & Zalik, 2015). Este algoritmo requiere el calculo de la
distancia mas corta entre los datos de entrenamiento y el dato a clasificar, para asi identificar a
que clase pertenece (Yigit, 2013). En la Figura 12, se presenta un ejemplo de clasificacion del
algoritmo k-NN, donde se observa las clases méas cercanas al dato “Candidato”, y asi
determinar a qué clase pertenece, dando como resultado que este pertenece a la clase de las

estrellas.

| Caso de)_la clase ¥
*
L3
*
[ *
[
Tk —
Candidato

Caso dela clase[:::] .

Figura 12. Ejemplo de k-NN

Fuente: (Luka¢ & Zalik, 2015)

Para la obtencién de los k vecinos més cercanos, se calcula la distancia entre el dato a
clasificar (candidato) x = (X4, .....Xy) Y todos los datos guardados X; = (Xjq, - - - Xim)-

De acuerdo con (Benitez, 2013), la distancia euclidiana utilizada viene dada por la Ec.1.

de(x, x;) = \/Z?zl(x]- - xl-]-)2 Ec.1
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2.4.2. Algoritmos de clasificacion a base de probabilidad.

Los algoritmos de clasificacion a base de probabilidad modelan un fendmeno mediante
un conjunto de variables y las relaciones de dependencia entre ellas. Donde, a un objeto descrito
por un conjunto de atributos se le asigna una de las clases posibles, donde la probabilidad de
que la clase sea la correcta, se maximiza (Sucar, 2008). Asi pues, el clasificador bayesiano
parte del principio de probabilidad condicionada para estimar probabilidades de clasificacion
(Herrero, 2015), utilizando técnicas de mineria de datos y aprendizaje automatico. (Jahromi &
Taheri, 2018). Este tipo de algoritmos de clasificacion resuelve el problema de decision
utilizando una distribucion probabilistica (Mapayi & Tapamo, 2018). La Figura 13, muestra un
ejemplo de una red bayesiana donde se representa la relacion probabilistica entre enfermedades
y sintomas, donde dados los sintomas la red puede ser usada para predecir la presencia de

alguna enfermedad.

Figura 13. Ejemplo de una red bayesiana (Los nodos representan variables aleatorias y los arcos las relaciones
de dependencia).

Fuente: (Araujo, 2006)

Este tipo de algoritmo clasifica nuevos datos x=(x1,..Xm) asignandole la clase k que

maximiza la probabilidad condicional de la clase, dada la secuencia observada de atributos del
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ejemplo. Como expresa (Benitez, 2013), en la Ec.2 los atributos P(K) y P(x;|k) se estiman a

partir del conjunto de entrenamiento, utilizando las frecuencias relativas.

p(k|xq, ..... X)) P(Kk)
pk|xq, ... Xm)

argmax P(k|xq, .....x,,) = argmax ~ argmax P(k) Ec.2

2.4.3. Algoritmos de clasificacion a base de superplanos.

De acuerdo con Bohra & Palivela (2016), “los algoritmos de clasificacion a base de
superplanos son utilizados para analizar patrones y clasificar conjuntos de datos, construyendo
un hiperplano que pueda separar las diferentes clases de los datos de entrenamiento”. Para
conseguir esto, es necesario contar con alguna funcion de kernel que transforme los datos de
entrada, para posteriormente clasificarlos a partir de esas transformaciones (Araujo, 2006). Las
maquinas de vectores de soporte o “Support Vector Machines” (SVM), son algoritmos de
aprendizaje supervisado que pueden ser utilizados para analizar patrones y clasificar datos. La
idea principal de como clasifica es construir un hiperplano que puede separar facilmente los
datos de entrenamiento dependiendo de la clase a la que pertenece (Bohra & Palivela, 2016).

En la Figura 14, se presenta un ejemplo de hiperplano de separacion con dos clases.

» Hiperplano

N

Figura 14. Hiperplano de separacion con dos clases

Fuente: (Araujo, 2006)
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2.5. Validacién

Citando a Mathai (2019), “el desempefio y alcance de un algoritmo debe ser validado
para verificar su nivel predictivo y si su utilizacion es factible o no”. La estimacion del
porcentaje de acierto de un algoritmo clasificador sirve para medir la capacidad de prediccion
sobre nuevos datos que lleguen en un futuro para que los pueda clasificar. La validacién se

realiza en los parametros de exactitud, precision y error (Araujo, 2006).

Un método de validacion es la matriz de confusion, la cual es una tabla que muestra la
relacion entre los valores observados y los pronosticados en un problema de clasificacion
(Ruuska, 2018). Una matriz de confusion nos permite ver, mediante una tabla de contingencia
la distribucién de los errores cometidos por un clasificador en el proceso de prediccién de
nuevos datos (Araujo, 2006). Para el proceso de clasificacion se necesita una validacion para
cualquier distribucién de datos, y la matriz de confusion realiza una evaluacion rigurosa de

validez y error (Ruuska, 2018).

La validacion cruzada, también es uno de los métodos de muestreo de datos que se
utiliza para estimar el verdadero error de prediccion de los modelos y asi, poder ajustar los
parametros de clasificacion (Berrar, 2018). Este método estima la precision de prediccion
puntual fuera de la muestra a partir de un modelo probabilistico ajustado (Vehtari, 2017),
basandose en la particion de la muestra en k subconjuntos del mismo tamafio y repitiendo el
proceso de clasificacion el mismo nimero de veces k de la particidn, permitiendo asi reducir el

porcentaje de error de prediccion de la muestra (Araujo, 2006).

Otro método de validacidn, son las curvas ROC, denominadas “Receiver Operating
Characteristic Curve”, son una herramienta estadistica que se utiliza para analizar la capacidad
discriminante de una prueba al momento de clasificar (Cerda Lorca & Cifuentes, 2012). Es

decir, una prueba, donde cuyo objetivo es clasificar a los individuos de una poblacion basado
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en diferentes clases. La curva que se grafica es el resultado de las medidas de sensibilidad y
especificidad para cada valor umbral de las pruebas (Benavides, 2017). En la Figura 15, se
observa un ejemplo de dos curvas ROC, trazadas mediante un método paramétrico y no

paramétrico.

—

/

S Curva ROC mediante
método 'No Paramétrico'

1-E

Figura 15. Ejemplo de curva ROC

Fuente: (Benavides, 2017)

El método paramétrico se enfoca en la distribucion de la variable de decision de la
prueba (Kumar & Indrayan, 2011). Estos métodos tienen una gran capacidad discriminante
permitiendo que las graficas de las distribuciones no se solapen. Ya que, si estuviesen muy
solapadas o, directamente fuesen iguales, la capacidad discriminante practicamente seria nula
(Benavides, 2017). Mientras, que los métodos no paramétricos para la construccion de la curva
ROC, no hacen suposicion alguna sobre la distribucion de los resultados de la prueba en ambos
grupos. Debido a esta caracteristica este método tiene la propiedad de robustez, haciendo que

la validacion no sea exacta (Benavides, 2017).

Finalmente, con la implementacion de las curvas ROC también se puede determinar el
area bajo la curva, denominada AUC (Area Under the Curve), la cual se utiliza para evaluar

el rendimiento del algoritmo de clasificacion (Khan & Ali Rana, 2019). Midiendo la
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probabilidad de clasificar correctamente un conjunto de datos pertenecientes a diversas clases,
en donde, mientras el area sea mayor, el modelo tiene mejor porcentaje de clasificacion (Khalid
& Abrar, 2013). De acuerdo con (Khan & Ali Rana, 2019), el célculo del area bajo la curva

viene dado por la Ec. 3.

AUC=(%?)*aUun1 Ec.3

2.6.  Optimizacion de codigo

Como expresa Carrasco (2018.), “las técnicas de optimizacion de cddigo mejoran el
programa permitiendo que tengan un rendimiento mayor en tiempo de ejecucién y espacio de
memoria utilizado. Donde, las modificaciones que se realizan no deben cambiar el
comportamiento u objetivo del codigo original”. Como, por ejemplo, en la optimizacion de
cadenas de caracteres, estas cadenas deben ser almacenadas en la memoria Flash y no en la
memoria RAM; ya que al momento de mostrar mensajes en la ejecucion del programa, se puede
ocasionar consumo innecesario de la memoria RAM. (Garcia, 2014). En la Figura 16, se

muestra la manera optimizada de consumo de memoria utilizando la funcién F.

Serial.print(“Hola Mundo");//Gasto de memoria RAM.
Serial.print(F("Hola Mundo™));//Gasto de Memoria Flash.

Figura 16. Funcion F en Arduino
Fuente: (Garcia, 2014)

La optimizacién de bucles también es necesaria, ya que habitualmente un programa
pasa la mayor parte del tiempo en la ejecucidon repetitiva de una parte pequefia del codigo. El
objetivo principal de estas técnicas es disminuir estos bucles y mejorar el tiempo de ejecucion
del programa. El siguiente punto es la deteccion de codigo muerto, ya que este es el codigo que
nunca se utilizara y que esta ralentizando la memoria del sistema donde se esta corriendo el

programa (Carrasco, 2018); Como plantea Alabwaini (2018), “el objetivo principal es eliminar
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expresiones redundantes porque estas declaraciones inutiles afectan negativamente a la calidad
del codigo”. El enfoque principal para el reconocimiento de codigo muerto consiste en un
procedimiento iterativo manual, mediante el soporte de estructuras de control denominadas
pseudocodigos, las cuales permiten identificar que clases pueden ser eliminadas por completo

del algoritmo sin que afecte su funcionamiento (Streitel et al., 2014).
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CAPITULO I11. DISENO

En este capitulo, se llevara a cabo la revision y el anlisis de las bases de datos con las
cuales se van a trabajar, en donde se evaluara el desempefio de los algoritmos k-NN, SVM y
Clasificador Bayesiano presentados en el capitulo anterior. Para asi tener una mejor idea de

coémo estén clasificando, a partir de un conteo de aciertos y errores,

3.1. Adquisicion de bases de datos

Para el analisis de los Algoritmos de Clasificacion Supervisada se hace el uso de cinco
bases de datos, pertenecientes al muestreo realizado por SE, las cuales estan aplicadas a
diferentes areas. Las bases de datos fueron seleccionadas del repositorio IEEE DataPort. En la

Tabla 6, se muestra el nombre y la descripcion de cada una de las bases de datos.

Tabla 6. Bases de datos

Nombre Descripcion Autor
Conjunto de datos obtenidos para la deteccion del (Fuentes, 2019)
BDD1 _ _
tipo de pisada.

Conjunto de datos de posicion corporal obtenidos con (Rosero, 2018a)
BDD?2 un acelerometro, para determinar la posicién del

cuerpo.

Conjunto de datos obtenidos del ambiente de un (Champutiz, 2019)

BDD3 . .
cultivo de rosas de invernadero.
Conjunto de datos obtenidos mediante sensores y (Rosero, 2018b)
actuadores de posicion de presion colocados en una

BDD4

silla de ruedas, para la deteccion de posibles

problemas de salud.
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Conjunto de datos obtenidos mediante sensores para (Portilla, 2018)

BDD5 5
la deteccion de alcohol en conductores.

Fuente: Autoria

3.1.1. BDD1: Conjunto de datos del tipo de pisada.

Estos datos fueron obtenidos mediante sensores de presion que se encuentran colocados
en tres zonas de cada pie. Los valores de cada sensor fueron leidos por las entradas anal6gicas
de un arduino mega 2560 (Fuentes, 2019). En la Figura 17, se observa la ubicacién de los
sensores de presion para el pie izquierdo y pie derecho, los cuales estan representados por

circulos negros.
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Figura 17. Disefio y ubicacién de los sensores de presion
Fuente: (Fuentes, 2019)
3.1.2. BDD2: Conjunto de datos de posicion corporal con un acelerémetro.

Este conjunto de datos fue obtenido mediante un sistema electronico, disefiado para
conocer la posicion del cuerpo humano mediante un acelerometro de tres ejes para detectar
cinco posiciones comunes: decubito ventral, decubito lateral derecho, decubito lateral
izquierdo, decubito supino y sentado. Los datos de este sensor se adquirieron con diez personas
diferentes (Rosero, 2018a)). En la Figura 18, se observa el disefio del sistema de posicion

corporal, en donde el circuito se ajusta en el pecho de la persona.
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EMBEDDED SYSTEM

Figura 18. Disefio del Sistema de Posicion Corporal
Fuente: (Rosero, 2018a)
3.1.3. BDD3: Conjunto de datos de un cultivo de rosas de invernadero.
La adquisicion de datos se la realiz6 con un robot autébnomo que incorpora diferentes
sensores, con los cuales se recopild informacion sobre el cultivo de rosas en invernaderos
como: humedad del suelo, luz, temperatura y CO2 (Champutiz, 2019). En la Figura 19, se

observa el disefio y ubicacion de los sensores de humedad, luz, temperaturay CO2.

Figura 19. Disefio y ubicacion de los sensores para la adquisicion de datos de los cultivos de rosas de
invernadero.

Fuente: (Champutiz, 2019)

3.1.4. BDD4: Conjunto de datos de sensores de una silla de ruedas.
Los datos fueron obtenidos mediante sensores y actuadores de posicion de presion, los

cuales estan representados por circulos rojos grandes y azules en el asiento de la silla de ruedas,
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respectivamente (Rosero, 2018). En la Figura 20, se observa que los circulos negros muestran
sensores de ultrasonido en el respaldo, las flechas amarillas muestran el periférico de salida y
las flechas rojas indican la entrada periférica en el convertidor analégico-digital (Rosero,

2018).

Figura 20. Disefio del sistema de sensores y actuadores de posicion
Fuente: (Rosero, 2018)
3.1.5. BDD5: Conjunto de datos para la deteccion de alcohol en conductores.
Para la recopilacion de datos, se utilizd un sensor de concentracion de alcohol en el
ambiente, un sensor que mide la temperatura de los puntos definidos en la cara del conductor
y un sensor que permite identificar y reconocer el grosor de la pupila (Portilla, 2018). En la

Figura 21, se observa el disefio del sistema de deteccidn de alcohol en conductores.
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Figura 21. Disefio del sistema de deteccion de alcohol en conductores.

Fuente: (Portilla, 2018)
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3.2. Pseudocodigos
Para la implementacion de los Algoritmos de Clasificacion Supervisada se hace el
analisis de sus pseudocodigos. En las Figuras 22-24, se muestra el pseudocddigo del algoritmo

clasificador k-NN, clasificador Bayesiano y SVM, respectivamente.

INICIO
Como entrada se dispone de:
El modelo, conteniendo M casos, uno por cada clase (x;,6;),i =1, ..., M,
y un nuevo caso (x, 8) que se desea clasificar

PARA cada caso del modelo (x;,6;) HACER
INICIO
Calcular la distancia a x del caso
Sea D, dicha distancia
FIN
Como salida, dar la clase 6, cuya distancia D, es
la minima de entre todas las clases

FIN

Figura 22.Pseudocodigo del algoritmo k-NN

Fuente: (Araujo, 2006)

INICIO
Como entrada se dispone de:
El modelo y un conjunto de datos de entrenamiento T, donde
F = (f1, f2, f3--» [n), son los valores de las variables predictoras en el
conjunto de datos de prueba

PARA cada conjunto de datos HACER
INICIO
Leer el conjunto de datos de entrenamiento T
Calcular la desviacion estandar y media de la variable predictora en cada clase
REPETIR
Calcular la probabilidad de f; usando la ecuacion de densidad de gauss en
cada clase
Hasta que la probabilidad de todas las variables predictoras (fi, f2, f3,-+» fn),
hayan sido calculadas
CALCULAR la probabilidad para cada clase
FIN
Como salida, se obtiene F, la cual es la mayor probabilidad

FIN

Figura 23. Pseudocdédigo del algoritmo clasificador Bayesiano

Fuente: (Araujo, 2006)
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INICIO
Como entrada se dispone de:
El modelo y un conjunto de datos T, donde “x” & “y”, son los datos
etiquetados de entrenamiento y vector de soporte a = 0

PARA cada conjunto de datos HACER
INICIO
Leer el conjunto de datos de entrenamiento T
Calcular valores maximos y minimos
REPETIR
Para todos los valores (x;, y;),
Optimizar o; y a;
Hasta que no se cumplan cambios en o
FIN
Como salida, se obtiene el vector de soporte (a; > 0)
FIN

Figura 24. Pseudocddigo del algoritmo SVM
Fuente: (Araujo, 2006)

3.3. Metodologia de funcionamiento

En la Figura 25, se observa la metodologia de funcionamiento para la validacion de los
algoritmos de clasificacion. Donde, el proceso inicia cargando cada una de las cinco bases de
datos las cuales se encuentran en formato “csv", luego se procede a dividir la base de datos en
datos de entrenamiento y datos de prueba. A continuacién, se procede a cargar los datos de
entrenamiento en los algoritmos de clasificacion, para asi entrenarlos. Luego usando los
algoritmos ya entrenados cargamos los datos de prueba para poder obtener basados en las

métricas de rendimiento, los resultados de clasificacion de cada uno de los algoritmos.
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VALIDACION DE ALGORITMOS

METODOLOGIA DE CLASIFICACION

Datos de o Seleccion de | Entre namiento del
entrenamiento Algoritmo Algoritmo
A

Base de datos 1

A
Base de datos 2

| Clasificacion
Cargar " Supervisada
base de datos

A

"we.
Base de datos "'n Datos de prueba A4
Meétricas de

rendimiento

i

Resultados de
clasificacion

Figura 25. Pseudocdédigo del algoritmo SVM

Fuente: Autoria

3.4. Algoritmo k-NN

De acuerdo con Liang (2015), “el algoritmo k-NN se encuentra entre los diez algoritmos
de clasificacion de mineria de datos mas eficaces y eficientes”, pero la principal limitacion del
algoritmo k-NN es su tiempo de clasificacion frente a grandes conjuntos de datos. Pero esto
puede ser solucionado con una Optima implementacién del algoritmo (Pawlovsky &

Matsuhashi, 2017).

La optimizacion del algoritmo de clasificacion k-NN empieza desde la importacion de
librerias, ya que en la opinion de (V. Sharma, 2019), las librerias necesarias para la
implementacion del algoritmo se muestran en la Figura 26, donde las librerias “scipy,spatial”,
“sklearn” y “sklearn.model selection”; son de uso innecesario, ya que son librerias utilizadas
para el uso de etiquetas en metadatos y ademas contienen otros algoritmos de clasificacion que

no estan siendo utilizados. Sin embargo, estas librerias pueden ser reemplazadas por la libreria
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“math” y “random”, ya que solo se necesita la herramienta de raiz cuadrada y numeros

randomicos en la implementacion del algoritmo.

ort pandas as nd Fimportar datgset
F?\mom scipy.spatial import distance]

from collections import Counter

Trom sKlearn 1mport datasets

from sklearn.model_selection import train_test_split

from time import time

j . ZImportar dataset
from math import sgrt|#Libreria para poder usar Raiz

v s import Counter
import random
from time import time

Figura 26. Importacion de librerias algoritmo k-NN

Fuente: (V. Sharma, 2019)

Como plantea (V. Sharma, 2019), para la division de los datasets en datos de
entrenamiento y en datos de prueba, se usa la libreria “sklearn.model selection” y
“train_test_split”; la cuales cumplen con la funcién de dividir el modelo, pero ralentizan el
procesamiento de las bases de datos porque ocuparan espacio innecesario en la memoria del
sistema embebido. Sin embargo, esto puede optimizarse al implementar una clase que
Unicamente se encargue de la division de la base de datos y sustituya a las librerias antes

mencionadas; esta implementacién se presenta en la Figura 27.
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from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, y_train, y_test = traln_test_split(X, y, test_size = 98.88, random_state = 1)

4

#Dividir en dotos de entrenamiento y testeo
def dividir(full data, splitRatio):
trainsize = int(len(full_data) * splitRatio) #Tamafio de datos de entrenamiento
train_set = []
test_set = list(full data)
while len(train_set) < trainSize:
index = random.randrange(len(test_set)) #Tomamos datos al azar
train_set.append(test_set.pop(index)) #Agregamos dotos al vector
return train_set, test_set #Tenemos lLos datos de entrenamiento y test

Figura 27. Division en datos de entrenamiento y datos de prueba

Fuente: (V. Sharma, 2019)

Finalmente, citando a (V. Sharma, 2019), la clasificacion empieza con el llamado de la
libreria “sklearn”, la cual contiene varios algoritmos de clasificacion. En este caso solamente
se usa el algoritmo de vecinos mas cercanos k-NN, pero para obtener una mayor rapidez al
momento de procesar la informacion se procede a implementar solo la funcion del célculo de
distancias, la cual se aprecia en la Figura 28, con esto se evita que el algoritmo cargue con

librerias innecesarias, optimizando asi el tiempo de procesamiento.

frol| sklearn.neighbors inurt KNeighborsClassifier
classitier = KNN()

4

def knn{data, predict, k):

distances = []
for proup in data:

for [eroup]:
mdistancia = sqrt{ (features[o]-predict[o])**2 + (features[1]-predict][1])**2 ) ]
15Lances. appe md1stanc 1d, group ] J

votes = [i[1] for 1 in sorted(distances)[:k]]
vote_result = Counter{votes).most commong 1)[a][o]
confidence = Counter{votes).most_common{1)[a][1] / k

return vote result, confidence

Figura 28. Funcion célculo de distancias k-NN
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Fuente: (Benitez, 2013)3.5. Clasificador Bayesiano
El clasificador Bayesiano supera la precision de clasificacion de otros clasificadores
estdndar bien conocidos (Rahman & Qamar, 2016), ya que este algoritmo minimiza la

probabilidad de error al momento de clasificar (Salih, 2019).

El clasificador Bayesiano, segin (Seif, 2017), necesita de las librerias
“sklearn.naive_bayes” y “GaussianNB”; las cuales contienen herramientas que no se usan en
su implementacién y se las considera como cddigo muerto. Y esto puede ocasionar que el
algoritmo no tenga un Optimo desempefio. De acuerdo con (Askaruly,2018), para la
optimizacion de este cédigo se procedié a la implementacion solamente de la ecuacion de
probabilidad bayesiana, la cual se usara para la prediccion al momento de clasificar. En la

Figura 29, se observa la implementacion de la ecuacion.

from| sklearn.naive_bayes [import] GaussianhB
from Sklearn.meLrics 1mMport accuracy_score
import random

import math

from sklearn.model selection import train_test split

def calculateProbability(x, wedia, stdev): #Fdrmula probabilidad #ayesiana

if stdev== 0:

return @
exponent = math.exp( - (math.pow(x-media,2)/(2*math. pou(stdev,2))))
return math. sqr math.pl stdev exponen '

Figura 29. Férmula para el célculo de la Probabilidad Bayesiana

Fuente: (Askaruly, 2018), (Seif, 2017)

Citando a (V. Sharma, 2019), para la division de los datasets en datos de entrenamiento
y en datos de prueba en el Clasificador Bayesiano, se usa la libreria “sklearn.model selection”

y “train_test_split”. Y de acuerdo con (Askaruly, 2018), estas se pueden reemplazar con la
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implementacion una clase, que Unicamente se encargue de la division de la base de datos. Esta

implementacion se presenta en la Figura 27, ya que también se la hizo en el algoritmo k-NN:

Como plantea (Askaruly,2018), en el calculo de la prediccién se utilizo la técnica de
optimacion de bucles, separando este proceso en dos funciones. El objetivo principal de esta
técnica es disminuir los bucles redundantes y mejorar el tiempo de ejecucion del programa.
Esto se puede observar en la Figura 30 y 31, donde se separ6 en una funcion para calcular la

prediccion y otra para calcular el porcentaje de prediccion.

def ob predicciones(summaries, testSet): #calculamos la prediccion
predictions = []
for 1 in range(len{testsSet)):
result = predict(summaries, testset[i]) #ilamamos a la funcidon de prediccion
predictions.append(result)
return predictions

Figura 30. Técnica de Optimizacion de Bucles -Funcion para calcular la prediccion

Fuente: (Askaruly, 2018)

def tasa pred(testset, predictions):
correct = @
for x in range(len(testSet)):
if testSet[x][-1] == predictions[x]:
correct += 1
return (correct/float(len{testset))) * 100

Figura 31. Técnica de Optimizacion de Bucles -Funcion para calcular el porcentaje de prediccion

Fuente: (Askaruly, 2018)

3.6. Algoritmo SVM

Dai (2018), plantea que “el algoritmo SVM acorta el tiempo de clasificacion cuando la
distancia euclidiana es muy grande entre los diferentes datos”. De manera que el porcentaje de
error seria el minimo, logrando asi una mayor precision al momento de clasificar (Tian &

Wang, 2017).
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Como lo hace notar (Syuriadi, 2018), en la implementacion del algoritmo SVM se
utiliza una de las librerias mas robustas, como es ¢l caso de “sklearn.svm” y “SVC”; las cuales
permiten clasificar mediante la construccién de hiperplanos, esta funcion se la muestra en la
Figura 32a. Mientras que para la optimizacion del algoritmo, se procedio a la deteccion de
cddigo muerto y solo se implementa las funciones necesarias para la clasificacion. Esto se
observa en la Figura 32b.

import csy

from sklearn import svm
from sklearn.metrics import classification_report

Figura 32a. Libreria del algoritmo de clasificacion SVM

Fuente: (Syuriadi, 2018)

gfuncion NG CaL oL ar el costo de SVIM
def cost(theta,c,x,y):
cost = 0.0

for 1 in range(len{x)):

7 = Thetarx(theta[c], x[i])

cost += y[i]*LinearsvM _costi{z) + (1 - y[i])*LinearswM_coste(z)
return cost

def pgradpescent(theta,c,x,y,learning_rate):
oldTheta = thetac)
for @ in range(len{theta[c])):
derivative sum = o
for i in r;nﬂP{]FH(:}j;
derivative_sum += (sigmoid(Thetamx{oldTheta,x[i])) - y[i])*x[i][Q]
theta[c][Q] -= learning_rate*derivative sum

Figura 32b. Funcion para calcular y entrenar el algoritmo SVM
Fuente: (Syuriadi, 2018)

Finalmente, como lo hace notar también (Thukral, 2017), asi como en los casos
anteriores (k-NN y Clasificador Bayesiano), la division de los datasets en datos de

entrenamiento y prueba, es mucho mas optima con la implementacion de una clase que con la
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utilizacion de una libreria de “sklearn.model selection”. Esta implementacion se muestra en la

Figura 33.

def cross_val_spliti{data_X,data_¥,test_size,seed wval):

data_x = data_X.tolist()

data vy = data Y.tolist()

seed(seed val)

train_size = floor((1 - test size)*®len(data x))

train_x = []

train_y = []

while(len(train_x)<train_size):
index = randrange(len{data_x))
train_x.append(data_x.pop(index))
train_y.append(data_y.pop(index))

return train_x,train_y,data x,data y

Figura 33. Division en datos de entrenamiento y datos de prueba

Fuente: (V. Sharma, 2019), (Thukral, 2017)

3.7. Célculo del porcentaje de aciertos, tamafio del algoritmo y tiempo de ejecucion.
Luego de la division de la data set en datos de entrenamiento y prueba se procede al

entrenamiento del algoritmo y célculo del porcentaje de aciertos. El funcionamiento del calculo

de acierto se explica en la Tabla 7.

Tabla 7.Célculo del porcentaje de aciertos

Secuencia Descripcion
de laclase
1 Carga de la base de datos
df = pd.read csv("training wvision.csv")
2 Division de la base de datos en datos de entrenamiento y prueba. El 0.3 indica

el porcentaje de la base de datos destinada a datos de prueba (30%).

splitRatio = 8.3
trainingSet, testSet = dividir_datos(dataset, splitRatio)
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3 Se carga los datos divididos en el algoritmo. EI cual empieza a entrenar con los
datos de entrenamiento, después empiezan a ingresar los datos de prueba, y este

clasifica y predice su etiqueta. Y la compara con los datos de entrenamiento.

trainingSet,testSet = accuracy)

4 Si la prediccion fue correcta, el contador del total de aciertos aumenta en uno.
Al finalizar la comprobacion se procede a la division del total de acierto con el
total de datos de prueba y se obtiene el porcentaje de clasificacion del algoritmo.

for x in range(len(testSet)):
if testSet[x][-1] == predictions[x]:

correct += 1
return (correct/float(len(testSet))) * 188

Fuente: (V. Sharma, 2019), (Askaruly, 2018)

En cambio, para el calculo del tiempo se colocd un contador al inicio y al final de la
implementacion, para después hacer la diferencia entre los dos tiempos, y obtener el tiempo de

ejecucion, el cual se muestra en la Figura 34.

tiempo_inicial = time()

df = pd.read_csv("training _vision.csv")

|tiempo final = time(ﬂ
tiempo_ejecucion = tiempo_final - tiempo_inicial

Figura 34. Calculo tiempo de ejecucion

Fuente: Autoria
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En cuanto a la adquisicion de datos del tamafio de cada algoritmo, este valor se obtiene
midiendo el tamafio del archivo que contiene toda la programacion, en la Figura 35, se presenta

la manera de visualizacion del tamafio del algoritmo k-NN implementado y de libreria sin

optimizar.

~ Jupyter Quit | Logout
Files Running Clusters

Select items to perform actions on them Upload |Meww Z
[1Jo ~ Wi OneDrive - Universidad Tecnica del Norte / Documentos / respaldo GITHUB /| GITHUB / KNN-Python Name«  Last Modified File size

] hace unos segundes

| & k-NN LIBRERIA.ipynb Running hace 24 dias 702kB
O| & KNN-OPTIMIZADO.ipynb Running hace 4 dias 518 kB
O [ lerosas csv hace un afio 10.1kB
[0 [ training_pisada.csv hace un afio 476 kB
O [ train ng_posicion.csv hace un afio 33.2kB
O [ train ng_silla.csv hace un afio 16.6 kB
[0 [ training_vision csv hace un afio 30.9kB

Figura 35. Tamafio de algoritmos k-NN optimizado y libreria

Fuente: Autoria

Finalmente, en la Figura 36 se presenta el formato de visualizacion de los resultados de
porcentaje de aciertos y tiempo de ejecucién, como también el ndmero de datos de

entrenamiento y prueba.

Datos= 312 ,Datos de entrenamiento= 93 ,Datos de test= 212
Forcentaje de aciertos: 186.8
El tiempo de ejecucion fue: 62.99877166748847 milisegundos

Figura 36. Visualizacion de resultados

Fuente: Autoria
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CAPITULO IV. RESULTADOS

En este capitulo, se lleva a cabo las pruebas de los algoritmos de clasificacion con cada
base de datos, ademas, de la tabla resumen en la que se encuentra el total de porcentajes de
precision obtenidos de las pruebas realizadas. La validacion consta de 10 pruebas controladas,
en donde, para la realizacion de cada una se utiliza un conjunto diferente de datos de
entrenamiento por cada uno de los algoritmos implementados y de libreria. Los criterios para
evaluar a los algoritmos de clasificacion son tasa de error, rapidez, tamafio y rendimiento, en
donde se registra el porcentaje de aciertos, tiempo de clasificacion al momento de realizar cada

iteracion y tamafio de cada uno de los algoritmos.

Posteriormente, para determinar el rendimiento se implemento las Curvas ROC vy el
calculo del AUC, utilizando los resultados obtenidos de las pruebas controladas, donde estos
se ordenaron dependiendo del porcentaje de clasificacion. El capitulo finaliza con las

conclusiones y recomendaciones del presente trabajo de titulacion.

4.1. Criterios de Evaluacion: Tasa de Error

Inicialmente, la validacion empieza con la realizacion de 10 pruebas controladas, en
donde, en cada iteracion se obtiene el porcentaje de aciertos y errores al terminar la
clasificacion, el proceso se lo presenta en la Tabla 7. Para el porcentaje total de aciertos se

emplea la media aritmética, aplicada en todas las iteraciones realizadas en cada validacion.

4.1.1. Tasa de Error: Algoritmos implementados.
En la Tabla 8, se presenta los resultados obtenidos de las cinco bases de datos utilizando

el algoritmo k-NN implementado.
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Tabla 8. Tasa de error algoritmo k-NN

Base de Datos

Numero de Datos Porcentaje de

acierto promedio

Tasa de Error

BDD1 319 99.06% 0.94%
BDD2 530 99.24% 0.76%
BDD3 240 99.58% 0.42%
BDD4 246 100% 0%

BDD5 312 99.36% 0.64%

Fuente: Autoria

EnlaTabla 9, se puede ver los resultados obtenidos de las cinco bases de datos utilizando

el algoritmo Clasificador Bayesiano.

Tabla 9. Tasa de error algoritmo Clasificador Bayesiano

Base de Datos

Numero de Datos Porcentaje de

acierto promedio

Tasa de Error

BDD1 319 84.35% 15.65%
BDD2 530 100% 0%
BDD3 240 92.75% 7.25%
BDD4 246 99.6% 0.4%
BDD5 312 99.48% 0.52%

Fuente: Autoria
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En la Tabla 10, muestra los resultados obtenidos de las cinco bases de datos utilizando

el algoritmo SVM.

Tabla 10.Tasa de error algoritmo SVM

Base de Datos

Numero de Datos

acierto promedio

Porcentaje de

Tasa de Error

BDD1 319 93.18% 6.82%
BDD2 530 97.96% 2.04%
BDD3 240 94.57% 5.43%
BDD4 246 97.24% 2.76%
BDDS5 312 89.92% 10.08%

4.4.2. Tasa de Error: Algoritmos de libreria no optimizados.

Fuente: Autoria

En la Tabla 11, se puede ver los resultados obtenidos de las cinco bases de datos

utilizando el algoritmo k-NN de libreria.

Tabla 11. Tasa de error algoritmo k-NN

Base de Datos

NUmero de Datos

acierto promedio

Porcentaje de

Tasa de Error

BDD1 319 98.82% 1.18%
BDD2 530 94.81% 5.19%
BDD3 240 96.87% 3.13%
BDD4 246 96.95% 3.05%
BDD5 312 99.6% 0.4%

Fuente: Autoria
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Enla Tabla 12, se presenta los resultados obtenidos de las cinco bases de datos utilizando

el algoritmo Clasificador Bayesiano de libreria.

Tabla 12. Tasa de error algoritmo Clasificador Bayesiano

Base de Datos

Numero de Datos

acierto promedio

Porcentaje de

Tasa de Error

BDD1 319 99.6% 0.4%
BDD2 530 100% 0%
BDD3 240 100% 0%
BDD4 246 100% 0%
BDDS5 312 95.19% 4.81%

Fuente: Autoria

En la Tabla 13, se puede ver los resultados obtenidos de las cinco bases de datos

utilizando el algoritmo SVM de libreria.

Tabla 13. Tasa de error algoritmo SVM

Base de Datos

NUmero de Datos

acierto promedio

Porcentaje de

Tasa de Error

BDD1 319 99.21% 0.79%
BDD2 530 99.76% 0.24%
BDD3 240 90.10% 9.9%

BDD4 246 95.43% 4.57%
BDD5 312 99.2% 0.08%

Fuente: Autoria
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4.5. Criterios de evaluacion: Rapidez

En este criterio de evaluacion se mide el tiempo que el algoritmo emplea para construir
el modelo y clasificar las bases de datos. La medicion del tiempo empieza desde el momento
en el que el algoritmo empieza a cargar las librerias hasta finalizar con cada clasificacion y

mostrar el porcentaje total de aciertos.

4.5.1. Rapidez: Algoritmos implementados.
En la Tabla 14, se evidencia el tiempo de ejecucion en el proceso de clasificacion

realizada por los algoritmos k-NN, Clasificador Bayesiano y SVM.

Tabla 14. Tiempo de Clasificacion algoritmos implementados

Base de Datos k-NN Clasificador SVM
Bayesiano
BDD1 46.9 ms 25.92 ms 23.12 ms
BDD2 94.75 ms 27.92 ms 24.58 ms
BDD3 37.9ms 11.96 ms 9.86 ms
BDD4 25.93 ms 16.955 ms 12.08 ms
BDD5 46.87 ms 12.96 ms 18.06 ms

Fuente: Autoria

4.5.2. Rapidez: Algoritmos de libreria no optimizados.
En la Tabla 15, se presenta el tiempo de ejecucion en el proceso de clasificacion

realizada por los algoritmos k-NN, Clasificador Bayesiano y SVM.

61



Tabla 15. Tiempo de Clasificacion algoritmos de libreria

Base de Datos NN Clasificador SVM
Bayesiano
BDD1 486.1 ms 10.12 ms 11.93 ms
BDD2 1307.8 ms 8.97 ms 11.96 ms
BDD3 383.95 ms 13.97 ms 10.97 ms
BDD4 322.47 ms 10.97 ms 10 ms
BDD5 428.79 ms 9.98 ms 7.97 ms

Fuente: Autoria

4.6. Curvas ROC

A continuacion, en la Figura 37, se muestra la implementacion de las curvas ROC y el
calculo del AUC de los algoritmos implementados y de libreria sin optimizar, segun los datos
obtenidos en las pruebas de clasificacion de la base de datos “BDD1”, se observa que las curvas

de los algoritmos k-NN tienen la mayor area, por lo que son los mejores clasificadores de cada

grupo.
k-NN Implementado k-NN Libreria
1.0 1.0
0.8 0.8
0.6 0.6
0.4 04
0.2 0.2
AUC=0.990 —— AUC=0.988
0.0 0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
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Clasificador Bayesiano Implementado Clasificador Bayesiano Libreria

1.0
0.6 0.8
06
04
0.4
0.2
02
AUC=0.755 —— AUC=0.985
0.0 0.0
0.0 0.2 04 0.6 0.8 10 0.0 02 0.4 0.6 0.8 10
SVM Implementado SVM Libreria
1.0 1.0
0.8 0.8
06 0.6
04 04
0.2 0.2
AUC=0.934 — AUC=0.991
0.0 0.0
0.0 02 04 0.6 08 1.0 0.0 0.2 04 0.6 0.8 10

Figura 37.Curvas ROC - Andlisis de algoritmos Implementados y de Libreria con la base de datos "BDD1"

Fuente: Autoria

En la Figura 38, se muestra la implementacion de las Curvas ROC y el célculo del AUC
de los algoritmos implementados y de libreria sin optimizar, segin los datos obtenidos en las
pruebas de clasificacion de la Base de Datos “BDD2”, muestra que las curvas de los algoritmos
Clasificador Bayesiano son los mejores clasificadores de cada grupo, ya que tienen la mayor

area bajo la curva.
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k-NN Implementado k-NN Libreria

1.0
0.8 08
0.6 0.6
0.4 0.4
0.2 0.2
AUC=0.991 — AUC=0.950
0.0 0.0
0.0 02 0.4 0.6 0.8 10 0.0 0.2 04 0.6 08 10
Clasificador Bayesiano Implementado Clasificador Bayesiano Libreria
1.0 1.0
0.8 0.8
0.6 06
04 04
02 02
AUC=0.999 — AUC=0.999
0.0 0.0
0.0 02 04 0.6 0.8 1.0 0.0 02 04 0.6 0.8 1.0
SVM Implementado SVM Libreria
1.0 1.0
0.8 08
06 06
04 04
02 02
AUC=0.979 —— AUC=0997
0.0 0.0
00 0.2 04 06 0.8 1.0 0.0 02 04 0.6 0.8 1.0

Figura 38. Curvas ROC - Anadlisis de algoritmos Implementados y de Libreria con la Base de Datos "BDD2"

Fuente: Autoria

En la Figura 39, se muestra la implementacién de las Curvas ROC y el calculo del AUC
de los algoritmos implementados y de libreria sin optimizar , segin los datos obtenidos en las

pruebas de clasificacion de la Base de Datos “BDD3”, se observa que las curvas de los
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algoritmos k-NN implementado y Clasificador Bayesiano sin optimizar tienen la mayor area,

por lo que son los mejores clasificadores de cada grupo.

k-NN Implementado k-NN Libreria
10 10
0.8 08
0.6 06
0.4 04
0.2 02
AUC=0.995 —— AUC=0.969
0.0 0.0
0.0 0.2 04 0.6 0.8 10 0.0 0.2 0.4 06 08 10
Clasificador Bayesiano Implementado Clasificador Bayesiano Libreria
1.0
0.8
0.8
0.6
0.6
04
04
02 0.2
AUC=0.834 — AUC=0.999
0.0 0.0
0.0 0.2 04 06 08 10 0.0 0.2 0.4 06 0.8 10
10 SVM Implementado SVM Libreria
0.8
08
06 0.6
0.4 0.4
0.2 02
AUC=0.946 —— AUC=0.905
0.0 0.0
00 02 04 06 08 10 0.0 0.2 04 06 08 10

Figura 39. Curvas ROC - Analisis de algoritmos Implementados y de Libreria con la Base de Datos "BDD3"

Fuente: Autoria
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En la Figura 40, se muestra la implementacion de las Curvas ROC y el célculo del AUC
de los algoritmos implementados y de libreria sin optimizar , segun los datos obtenidos en las
prucbas de clasificacion de la Base de Datos “BDD4”, se muestra que las curvas de los
algoritmos k-NN implementado y Clasificador Bayesiano sin optimizar tienen la mayor area,

por lo que son los mejores clasificadores de la base de datos.

k-NN Implementado k-NN Libreria
1.0 1.0
08 08
06 0.6
04 0.4
02 0.2
AUC=0.999 —— AUC=0.970
0.0 0.0
0.0 02 04 06 08 1.0 0.0 0.2 0.4 06 08 10

Clasificador Bayesiano Implementado Clasificador Bayesiano Libreria

1.0 1.0
08 08
06 0.6
0.4 0.4
02 0.2
AUC=0.995 —— AUC=0.999
0.0 0.0
0.0 0.2 04 06 0.8 10 0.0 02 04 06 08 10
SVM Implementado SVM Libreria
1.0 10
08 08
06 06
04 04
02 02
AUC=0.972 —— AUC=0.956
0.0 00
0.0 0.2 04 06 0.8 10 0.0 0.2 0.4 06 0.8 1.0

Figura 40. Curvas ROC - Analisis de algoritmos Implementados y de Libreria con la Base de Datos "BDD4"

Fuente: Autoria
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En la Figura 41, se muestra la implementacion de las Curvas ROC y el célculo del AUC

de los algoritmos implementados y de libreria sin optimizar , segun los datos obtenidos en las

prucbas de clasificacion de la Base de Datos “BDD5”, se observa que las curvas de los

algoritmos k-NN tienen la mayor area, por lo que son los mejores clasificadores de esta base

de datos.

k-NN Implementado
1.0

0.8
0.6
0.4
0.2

AUC=0.993
0.0

0.0 0.2 0.4 06 08 1.0

Clasificador Bayesiano Implementado
1.0

0.8
0.6
0.4
0.2

AUC=0.964
0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

SVM Implementado

0.8
06
04
02

AUC=0.903
0.0

0.0 0.2 04 0.6 08 1.0

1.0

0.8

0.6

04

0.2

0.0

08

06

04

0.2

0.0

1.0

08

0.6

0.4

0.2

0.0

k-NN Libreria

—— AUC=0.995

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Clasificador Bayesiano Libreria

—— AUC=0.953

0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0

SVM Libreria

— AUC=0.991

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10

Figura 41. Curvas ROC - Analisis de algoritmos Implementados y de Libreria con la Base de Datos "BDD5"

Fuente: Autoria
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4.7. Resultados

En la Tabla 16-18, se evidencian los resultados obtenidos en las pruebas realizadas a

los algoritmos implementados y de libreria con la base de datos “BDD1”, la cual esta

conformada por 319 datos y 14 clases. Obteniendo como mejores clasificadores a los

algoritmos k-NN Implementado (99.06 %) como el algoritmo de menor tamafio (5.6 KB) y a

Clasificador Bayesiano Libreria (99.6%) siendo el mejor en rapidez (10.12 ms).

Tabla 16. Resultados de clasificacion algoritmos k-NN- Base de Datos "BDD1"

k-NN Tamanio Porcentaje de Tasa de Rapidez AUC
Clasificacion Error
Implementado 5.6 KB 99.06% 0.94% 46.9ms  0.990
Libreria 6.99 KB 98.82% 1.18% 486.1ms 0.988
Fuente: Autoria
Tabla 17. Resultados de clasificacion algoritmos Clasificador Bayesiano- Base de Datos "BDD1"
Clasificador Tamano Porcentaje de Tasa de Rapidez AUC
Bayesiano Clasificacion Error
Implementado 6.09 KB 84.35% 15.65% 25.92ms 0.755
Libreria 7.36 KB 99.6% 0.4% 10.12ms 0.995
Fuente: Autoria
Tabla 18. Resultados de clasificacion algoritmos SVM- Base de Datos "BDD1"
SVM Tamafo Porcentaje de Tasa de Rapidez AUC
Clasificacion Error
Implementado 10.04 KB 93.18% 6.82% 23.12ms 0.934
Libreria 11.6 KB 99.21% 0.79% 11.93ms 0.991

Fuente: Autoria
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En la Tabla 19-21, se evidencian los resultados obtenidos en las pruebas realizadas a

los algoritmos implementados y algoritmos de libreria con la base de datos “BDD2”, la cual

estd conformada por 530 datos y 4 clases. Obteniendo como mejores clasificadores a los

algoritmos Clasificador Bayesiano Implementado (100 %) como el algoritmo de menor

tamafo (6.09 KB) y a Clasificador Bayesiano Libreria (100%) siendo el mejor en rapidez

(8.97 ms).

Tabla 19. Resultados de clasificacion algoritmos k-NN- Base de Datos "BDD2"

k-NN Tamanio Porcentaje de Tasa de Rapidez AUC
Clasificacion Error
Implementado 5.6 KB 99.24% 0.76% 94.75 0.991
Libreria 6.99 KB 94.81% 5.19% 1307.8  0.950
Fuente: Autoria
Tabla 20. Resultados de clasificacion algoritmos Clasificador Bayesiano- Base de Datos "BDD2"
Clasificador Tamano Porcentaje de Tasa de Rapidez AUC
Bayesiano Clasificacion Error
Implementado 6.09 KB 100% 0% 27.92 0.999
Libreria 7.36 KB 100% 0% 8.97 0.999
Fuente: Autoria
Tabla 21. Resultados de clasificacion algoritmos SVM- Base de Datos "BDD2"
SVM Tamafo Porcentaje de Tasa de Rapidez AUC
Clasificacion Error
Implementado 10.04 KB 97.96% 2.04% 24.58 0.979
Libreria 11.6 KB 99.76% 0.24% 11.96 0.997

Fuente: Autoria
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En la Tabla 22-24, se evidencian los resultados obtenidos en las pruebas realizadas a

los algoritmos implementados y algoritmos de libreria con la base de datos “BDD3”, la cual

estd conformada por 240 datos y 6 clases. Obteniendo como mejores clasificadores a los

algoritmos k-NN Implementado (99.58 %) como el algoritmo de menor tamarfio (5.6 KB) y a

Clasificador Bayesiano Libreria (100%) siendo el mejor en rapidez (19.97 ms).

Tabla 22. Resultados de clasificacion algoritmos k-NN- Base de Datos "BDD3"

k-NN Tamano Porcentaje de Tasa de Rapidez AUC
Clasificacion Error
Implementado 5.6 KB 99.58% 0.42% 37.9 0.995
Libreria 6.99 KB 96.87% 3.13% 383.95 0.969
Fuente: Autoria
Tabla 23. Resultados de clasificacion algoritmos Clasificador Bayesiano- Base de Datos "BDD3"
Clasificador Tamanio Porcentaje de Tasa de Rapidez AUC
Bayesiano Clasificacion Error
Implementado 6.09 KB 92.75% 7.25% 11.96 0.834
Libreria 7.36 KB 100% 0% 13.97 0.999
Fuente: Autoria
Tabla 24. Resultados de clasificacion algoritmos SVM- Base de Datos "BDD3"
SVM Tamarfo Porcentaje de Tasa de Rapidez AUC
Clasificacion Error
Implementado 10.04 KB 94.57% 5.43% 9.86 0.946
Libreria 11.6 KB 90.10% 9.9% 10.97 0.905

Fuente: Autoria
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En la Tabla 25-27, se evidencian los resultados obtenidos en las pruebas realizadas a

los algoritmos implementados y algoritmos de libreria con la base de datos “BDD4”, la cual

estd conformada por 246 datos y 4 clases. Obteniendo como mejores clasificadores a los

algoritmos k-NN Implementado (100 %) como el algoritmo de menor tamafio (5.6 KB) y a

Clasificador Bayesiano Libreria (100%) siendo el mejor en rapidez (10.97 ms).

Tabla 25. Resultados de clasificacion algoritmos k-NN- Base de Datos "BDD4"

k-NN Tamano Porcentaje de Tasa de Rapidez AUC
Clasificacion Error
Implementado 5.6 KB 100% 0% 25.93 0.999
Libreria 6.99 KB 96.95% 3.05% 32247 0.970
Fuente: Autoria
Tabla 26. Resultados de clasificacion algoritmos Clasificador Bayesiano- Base de Datos "BDD4"
Clasificador Tamanio Porcentaje de Tasa de Rapidez AUC
Bayesiano Clasificacion Error
Implementado 6.09 KB 99.6% 0.4% 16.955  0.995
Libreria 7.36 KB 100% 0% 10.97 0.999
Fuente: Autoria
Tabla 27. Resultados de clasificacion algoritmos SVM- Base de Datos "BDD4"
SVM Tamarfo Porcentaje de Tasa de Rapidez AUC
Clasificacion Error
Implementado 10.04 KB 97.24% 2.76% 12.08 0.972
Libreria 11.6 KB 95.43% 4.57% 10 0.956

Fuente: Autoria
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En la Tabla 28-30, se evidencian los resultados obtenidos en las pruebas realizadas a

los algoritmos implementados y algoritmos de libreria con la base de datos “BDD5”, la cual

estd conformada por 312 datos y 5 clases. Obteniendo como mejores clasificadores a los

algoritmos k-NN Implementado (99.36 %) como el algoritmo de menor tamafio (5.6 KB) y a

Clasificador Bayesiano Implementado (99.48%) siendo el mejor en rapidez (12.96 ms).

Tabla 28. Resultados de clasificacion algoritmos k-NN- Base de Datos "BDD5"

k-NN Tamano Porcentaje de Tasa de Rapidez AUC
Clasificacion Error
Implementado 5.6 KB 99.36% 0.64% 46.87 0.993
Libreria 6.99 KB 99.06% 0.4% 428.79  0.995
Fuente: Autoria
Tabla 29. Resultados de clasificacion algoritmos Clasificador Bayesiano- Base de Datos "BDD5"
Clasificador Tamanio Porcentaje de Tasa de Rapidez AUC
Bayesiano Clasificacion Error
Implementado 6.09 KB 99.48% 0.52% 12.96 0.964
Libreria 7.36 KB 95.19% 4.81% 9.98 0.953
Fuente: Autoria
Tabla 30. Resultados de clasificacion algoritmos SVM- Base de Datos "BDD5"
SVM Tamarfo Porcentaje de Tasa de Rapidez AUC
Clasificacion Error
Implementado 10.04 KB 89.92% 10.08% 18.06 0.903
Libreria 11.6 KB 99.2% 0.08% 7.97 0.991

Fuente: Autoria
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Finalmente, después de realizar las pruebas necesarias y analizar cada una de las tablas
de resultado, se observa que los algoritmos de clasificacion implementados superan el 84% de
porcentaje de aciertos al momento de clasificar, ademas cabe destacar que, si se analiza el
tamafo del algoritmo, los algoritmos implementados son los que tienen menor tamafio en

comparacion con los algoritmos de libreria.

El algoritmo k-NN implementado tiene un porcentaje minimo de aciertos del 99% y un
tiempo méaximo de clasificacion de 47 milisegundos, su implementacion destaca en escenarios
donde se requiera el procesamiento de grupos pequefios de datos, a diferencia del clasificador
Bayesiano implementado el cual destaca en escenarios donde se requiera el procesamiento de
un gran namero de datos ya que su porcentaje de clasificacion en estas condiciones es del 100%

y su tiempo maximo de procesamiento es de 28 milisegundos.

El algoritmo SVM implementado tiene un tiempo maximo de procesamiento de 25
milisegundos superando a los dos algoritmos antes mencionados, pero su deficiencia se
encuentra en su tamafio siendo este mayor a los demas y en su porcentaje de aciertos ya que
este en escenarios de bases de datos pequefias es de 89% y en escenarios donde se requiera el
procesamiento de un gran nimero de datos es 97%. Comprobando asi los resultados expuestos

en las tablas de resultado.
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CAPITULO V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones

Mediante la revision bibliografica realizada para este proyecto, se logré determinar la
importancia que tienen los algoritmos de clasificacion implementados en SE, ya que
estos en la actualidad se los utilizan en multiples aplicaciones del sector médico y de
las Telecomunicaciones, por lo que el uso del correcto algoritmo de clasificacion es
indispensable en estos dispositivos.

En la etapa de seleccion de los algoritmos de clasificacion supervisada se escogié a los
algoritmos a base de distancias (k-NN), a base de probabilidad (Clasificador Bayesiano)
y a base de Superplanos (SVM) ya que estos cumplian con una caracteristica
importante, que su implementacion se la podia hacer en SE de bajos recursos.

La utilizacion de un lenguaje de programacion de uso libre como lo es Python facilita
el desarrollo e implementacion de software, y ademas al ser de facil manejo, se
convierte en una buena alternativa, para la creacion de cualquier programa.

En el proceso de implementacién de los algoritmos seleccionados, la principal técnica
de optimizacion de cédigo que se utilizé fue la de “Deteccion de cddigo muerto”, en
donde se elimind cddigo que nunca que utilizaria ya que este podria ralentizar la
memoria del sistema, donde el programa se estuviese ejecutando.

El tamario de los algoritmos implementados k-NN, Clasificador Bayesiano y SVM fue
menor en comparacion con el tamafio de los algoritmos de libreria, esto fue un criterio
fuerte a evaluar, ya que estos deben poder implementarse en SE de bajos recursos y un
algoritmo de gran tamafio aumentaria el tiempo de procesamiento y uso de memoria de
estos dispositivos, limitando su funcionamiento.

Para que el proceso de validacion de los algoritmos de clasificacidn tenga éxito, antes

de cargar cada base datos se procedio a dividirlas en datos de entrenamiento y datos de
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testeo. Con esto se consiguio entrenar a los algoritmos de una mejor manera obteniendo
excelentes resultados al momento de clasificar.

Las gréficas de la Curva ROC ayudaron a verificar mediante el calculo de AUC la
exactitud con la que los algoritmos estaban clasificando, en donde se comprobé que los
algoritmos implementados estaban clasificando al mismo nivel que los algoritmos de
libreria, ya que los datos de AUC obtenidos no tenian mucha variacion.

La eficiencia del algoritmo de clasificacion k-NN al trabajar con bases de datos
pequefias como es el caso de la base de datos “BDD3” y “BDD4” es de 99.58% y 100%
respectivamente, concluyendo que este algoritmo tiene un éptimo funcionamiento en
aplicaciones donde se requiera el procesamiento de grupos pequefios de datos.

La eficiencia del algoritmo de clasificacion clasificador Bayesiano al trabajar con bases
de datos grandes como la base de datos “BDD2” es de 100%, concluyendo que este
algoritmo tiene un Optimo funcionamiento en aplicaciones donde se requiera el
procesamiento de grandes bases de datos.

Los algoritmos k-NN vy clasificador Bayesiano implementados debido a su tamafio,
estos pueden ser implementados sin problemas en un SE Arduino y Raspberry. La Gnica
limitacidn existente se presenta en el SE arduino, ya que este puede solo puede compilar
un limitado conjunto de datos, a diferencia del SE Raspberry, el cual tiene una mayor
capacidad.

El algoritmo de clasificacion SVM a pesar de superar a los demas algoritmos en rapidez,
este es ineficiente en tamafio y en porcentaje de aciertos. Ya que, al trabajar con bases
de datos, este tiene como maximo un porcentaje de aciertos del 97%.

Con el desarrollo de este proyecto de investigacion se logré obtener un amplio

conocimiento sobre la correcta implementacion de software en SE, ya que de esto
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depende el 6ptimo procesamiento de datos de las tecnologias enfocadas a aprendizaje

automatico actuales, las cuales buscan perfeccionarse con el tiempo.
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5.2. Recomendaciones

Es importante antes de la instalacion, investigar y estudiar las herramientas del software
a utilizar en la programacion, para que de esta manera se pueda conseguir un correcto
funcionamiento y asi evitar posibles errores durante la ejecucion del programa.

Antes de evaluar las bases de datos se debe verificar que todas se encuentren en el
mismo formato de archivos, ya que, si no es asi, podria haber problemas al momento
de compilar cada codigo.

Es necesario que, al momento de dividir las bases de datos en datos de entrenamiento
y datos de testeo, la mayor parte de los datos sean para el conjunto de entrenamiento,
de esta forma podremos entrenar al sistema de una manera méas exacta, mejorando asi
la precision al momento de clasificar.

Es recomendable el uso de un equipo con al menos 4GB de memoria RAM, para el
correcto desempefio del Software (Anaconda), usado en la implementacién de los
algoritmos de clasificacion, ya que se realiza varios procesos de célculo en el

procesamiento de las bases de datos y en la graficacion de las curvas ROC.
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ANEXOS

Anexo 1. Programacion k-NN.

#Librerias

import pandas as pd
import math

import random
import time

H#Algoritmo KNN

H#Inicio tiempo de procesamiento
tiempo inicial = time()

#Importar Dataset
df = pd.read_csv("DATASET")

#Convertimos todos los datos a float
full_data = df.astype(float).values.tolist ()
splitRatio = 0.8

#Se llama a la funcion pare dividir en datos de test y entrenamiento
train _set , test set = dividir(full data  splitRatio)

#Imprimir el total de datos de entrenamiento y test
print(’Datos=", len(full data)

print( 'Datos_de_entrenamiento=",len(train_set))
print(’Datos_de_test=",len(test set))

#Se llama o la funcion para separar clases
train , test = separar_clases(train_set ,test_set)

E]

#Se llama o la funcion pare evaluar resultados
correct , total=evaluar()

#Fin tiempo de procesamiento
tiempo_final = time()

#Calcular tiempo de procesamiento
tiempo ejecucion = tiempo final — tiempo inicial

#Imprimir porcentaje de aciertos
print(’Porcentaje_de_aciertos:’ (correct/total)+100)

#Imprimir tiempo de procesamiento en milisegundos
print (’El_tiempo_de_ejecucion_fue:’ ,(tiempo_ejecucion)*1000 ,’ms’)

#Funcion "dividir"

def dividir(full_data, splitRatio):



trainSize int (len(full _data) + splitRatio]

train _set [
test _set list i full_data)
while len(train_set) trainSize:

index randlom . randrangelen{test _set )
train_set . append(test _set . pop(index))
return train_set , test_set

#Puncion "separar_clases®

def separar _clases(train_set , test_set ):
train {1
for i in range(len(train_set)):
vector train_set|i]
if {vector|=1] mot in train ):
train | vector [ =1]| [
train |vector [ =1]]. append { vector )

test {]
for i in range(len(test set )):
vector 2 test _set|i]
if (vector2|—=1] not in test):
test |vector 2| =1]| [
test [vector2 [ =1]]. append { vector2)
return frain , test

#Funcion  "KNNY
def knnidata, predict b k):

“Creamos afro vecfor con las disfancias , del cual
Ffomaremos [as Mias cCErcanas
distances [

for group in data:
for features in data|group]|:

#Formula para calcular la distancia mas cercana
mdistancia=sqrt ({ features|[0] —predict [0] ) ++2
(features |1]—predict [1] j«+2)

distances . append (| mdistancia  group]|)

F0rdenamos las disfancias para fomar los primeros kb elementos
votes [i]1] for i in sorted{distances J|:k]]

#Tomamos el dafo mapoerifario o gue s2 rvepife mas VeEces
vote result Counter{ votes ). most_common (1] 0]]0]
confidence Counter { wvotes ). most_oommon (1) [0]] 1] I

90



#Devolvemos el resultade
return vote result | confidence

#Funcion "evaluar®

def evaluar():
correct =0
total=0
for group in test:
for data in test|group|:
vote  confidence knnitrain , data, k=3

if group viote:
correct 1
total 1

#Devalvemos el fotal de acierios y el ftofal de daftos evaluados
return correct  total
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Anexo 2. Programacion Clasificador Bayesiano.
#Librerias
import pandas as pd
import math
import random
import time

#Algoritmo Clasificador Bayesiano

#Inicto tiempo de procesamiento
tiempo _inicial = time()

#Importar Dataset

df = pd.read ecsv ("DATASET")

#Converlimos lodos los datos a floal
dataset = df.astype(float).values.tolist ()
splitRatio = 0.8

#85e llama a la funcion para dividir en dalos de test y entrenamiento
trainingSet , testSet = dividir _datos(dataset, splitRatio)

#Imprimir el total de datos de enltrenamienio y test
print ( 'Datos=", len(dataset)
print ( 'Datos_de_entrenamiento=" len{trainingSet))

print ( 'Datos_de_test="len(testSet))

#85e llama a la funcion para sacar la media aritmelica de cada clase
summaries = summarizeByClass(trainingSet)

#8e llama a la funcion para hacer la prediceion
predictions = ob_predicciones(summaries, testSet)

#8e llama a la funcion para calcular el porcenlaje de aciertos
accuracy = tasa_pred(testSet , predictions)

#Fin liempo de procesamiento
tiempo final = time()

#Calcular tiempo de procesamiento
tiempo _ejecucion = tiempo final — tiempo inicial

#Imprimir porcentaje de acierlos
print ( 'Porcentaje _de_aciertos:’  accuracy)

#Imprimir tiempo de procesamiento en milisegundos
print ('El_tiempo_de_ejecucion _fue:’ (tiempo_ejecucion)*1000 ,’'ms’)

#Funcion "dividir_datos"”

def dividir datos(dataset , splitRatio):
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#Tamano de daltos de enirenamiento
trainSize = int(len(dataset) * splitRatio)
trainSet = []

test = list (dataset)

while len(trainSet) < trainSize:

#Se loma datos al azar
index = random.randrange(len(test))

#8e agrega datos al vector
trainSet .append(test .pop(index))

#8e devuelven los dalos de entrenamienlio y lest
return [trainSet , test]

#Funcion "separar_clases”

def separar clases(dataset ):
separar = {}

#Separar los dalos por clase
for i in range(len(dataset)):

vector = dataset [1]
if (vector[—1] not in separar):
separar [ vector|[—1]] = []

separar [vector | —1]].append(vector)
return separar

#Funcion "media”

#Funcion para sacar la media
def media(numbers):
return sum(numbers)/float (len (numbers))

#Funcion "stdev”

#Funcion para sacar la wvariacion

def stdev (numbers):
avg = media(numbers)
variance =sum( |pow(x—avg,2)for x in numbers])/ float (len (numbers)—1)
return math.sqrt(variance)

#Funcion "sumarizar”

#Funcion para sumarizar los dafos por clase
def sumarizar(dataset):
summaries = [(media(attribute), stdev(attribute)) for attribute
in zip(*dataset)]
del summaries|—1]
return summaries

#Funcion "summarizeByClass "
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#Sumarizar los dates por clase (Juntar los datos por clase)

def summarizeByClass(dataset ):

separar = separar_clases( dataset )

summaries = {}

for classValue, instances in separar.items():
summaries [ classValue| = sumarizar (instances)

return summaries

#Functon "caleulate Probabilily"

def calculateProbability (x, media, stdev):
if stdev— 0:

return 0

#Formula probabilidad Bayesiana

exponent = math.exp(—(math.pow(x—media,2) /(2% math.pow(stdev ,2))]})

return (1 / (math.sqrt (2+math.pi) * stdev)) * exponent

#Funcion "caleulateClassProbabilities”

#Caleular la probabilidad de cada clase
def calculateClassProbabilities(summaries, inputVector):
probabilities = {}
for classValue , eclassSummaries in summaries.items/():
probabilities|classValue] = 1
for i in range(len(classSummaries)):
media, stdev = classSummaries|[1]
x = inputVector[i]

#8e llama a la functon del calculo de la probabilidad

probabilities [classValue] #=
calculateProbability (x, media, stdev)
return probabilities

#Funcion "predict”

#Funcion para calcular la prediceion
def predict (summaries, inputVector):
probabilities = calculateClassProbabilities(summaries,

bestLabel , bestProb = None, —1
for classValue , probability in probabilities.items():
if bestLabel is None or probability = bestProb:
bestProb = probability
best Label = classValue
return bestLabel

#Function "ob_predicctones”

#ealculamos la prediceion

def ob predicciones(summaries, testSet ):
predictions = |[]
for i in range(len(testSet)):

inputVector)
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#Llamamos a la funcion de prediccton
result = predict (summaries, testSet|[i])
predictions.append(result)

return predictions

#Funcion "fasa_pred”

#Funcion pare calcular el porcentaje de aciertos
def tasa pred(testSet, predictions):

correct = 0
for x in range(len(testSet )):
if testSet[x]|[—1] = predictions [x]:
correct += 1

return (correct /float (len(testSet))) * 100
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Anexo 3. Programacion SVM.

#ZLibrerias

import pandas as pd

from random import seed
from random import randrange
from math import floor

from math import exp

from math import log

from time import time

#Algoritmo SVM

#Inicio liempo de procesamiento
tiempo _inicial = time |

#lmportar Datazel
df pd . read  esvi"DATASET" )

#Convertir todes los dalos a floal
full _data — df. astype(float ). values. tolist ()

#Dividir la base de dalos por caracteristicas {z) y clases (y)
x = data|: (i data shape|l] —2)]
v = data|:  (data shape|l| —1]]

#FEzcalado de caraclerislticas mediante el use de marimes y minimas
stats statistics(x)

scale (x stats )

#lividimes el datasel en dalos de enlrenamiento y dalos de lest

test _data_size 0.2 #Volumen de dalos de lesi
learning _rate n.ol

validations 1 #Total de validaciones

final _score cross _ validation (x v, test _data size

validations ,learning rate  epoch ]

#lmprimir Resullados

print ("Datos: ", (floor(lenix)«(]l — test _data_size )))+{len(x)
— floor {len{x (1l — test _data size))])
print ("Porcentaje _de_aciertos " final scores100 "%")

#Fin ltiempo de procesamiento
tiempo _final time [ )

#Caleular liempe de procesamiento
tiempo _ejecucion tiempo_final — tiempo _inicial
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#lmprimir tiempo de procesamiento en milizsegundos
print | "El_tiempo_de_ejecucion _fue: ' {tiempo _ejecuecion J«1000 | ‘ms')

#laze para dividir el dataszel en Enitrenamiento y Test

def cross _wval split(data X data Y test size seed wval )
data_x = data X . tolist )
data_ v = data_ Y tolist |
seed (seed  wval)

train _size floor ({1 — test _size Jxlen(data_x))
train_x [
train_v [

while({ len( train_x)-=train_size ).
index randrange [ len (data_x )
train_x . append(data_x. pop(index )
train_v . append(data v popiindex))

return train _x  train_v data_x  data_y

#Funeion para deveolver las estadislicas de minimos
#de la columna para el escalade

def statistics (x]):
cols list (zip (#x]]
stats [
for ¢ in cols:
stats . append [ [ min(e) max(e ]|
return stats

#Funcion para escalar fas caraclerislicas
def scaleix, stat):
for row in x:
for i in range(len(row]]:
row || frow|i] — stat [i][0])/(stat|i]|1] — stat|[i][0])

#Funecion para caleuloar Thela lranszpose ¢ Feature Veclor
def ThetaTX () X!
det 0.0
for i in range(len(()]):
det = X[1]#Q] 1]
return det

#Funcion para calcular el costo per clase negaliva (closss ey
def LinearSVM _costO(z ).
if(z < —1) #Ensuring margin
return [
return =z + 1
#Funcion para caleular el ecosto por claze poszitivae (classs 1)
def LinearSVM _ costl(z]):
if(z = 1) #Ensuring margin
return 0

return — + 1



#Funcion pra caleular lo sigmeid
def sigmoid(z):
return 1.0/(1.0 + exp(—z])

#Funcion para caleuwlar el costo de SVM
def cost(theta ¢, x, v
cost 0.0
for i in range(len(x)):
z — ThetaTX{theta|c], x[i]]
cost += v |[i]|#LinearSVM _costliz] + (1 — v[i])# LinearSVA _cost0(z]
Feost 4= —lefy[ifelog{sigmeid{z))+i1 — y[illelog{i—sigmoid{z}))

return cost

#Funcion para realizar el descenso del gradiente
den los pesos de cada elose

def gradDescent (theta e, x,v learning rate ):
oldTheta = theta|c|
for () in range(len{theta|c]|)]:
derivative _sum n
for i in range(lenix)):

derivative sum +—{sigmoid (ThetaTX (oldTheta x|[i])1—v[i])#x]i]|] Q]

theta|e||Q)] — learning ratesderivative sum

#Funcion para devolver predicciones utilizande pesos enlrenados
def predict(data, theta]:

predictions [
connt 1
for row in data:
hypothesis [
multiclass _ans [O0] #len{theta]

for ¢ in range(len(theta)):
z = ThetalTX {row theta|c])
hyvpothesis . append [ sigmoid (z )
index hypothesis . index (mac hyvpothesis |)
multiclass _ans |index | 1
predictions . append (multiclass  ans )
connt-+=l
return predictions

#Funcion para develver la precizion
def accuracy (predicted | actual ):

n len(predicted )

correct 0

for i in rangein):

if(predicted |i]==actual [i]]):
correct-4=l1
return correct /n

#Funcion para realizar validacion eruzada
def cross _validation (x,v, test _data size validations
learning  rate epoch ):

accuracies [
for valid in range(validations ):
¥ _train , y_train , x_test, y_test
cross _val _split({x v, test data size  valid +1)
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#Convirtiendo y_ train a columnasz de close con valores 01
classes [
for i in range(leniv)):

classes  append ( |row]i| for row in v _train|)

#Iniciande Thela [ Pezosz)
theta [[0]#len({x train|[0]) for _ in range(len{classes |)|

#Entrenando el modelo
for i in range(epoch ).
for class _type in range(len{classes )]

gradDescent (theta class _type  x _train  classes |class _type]

learning  rate )

if (i%(epoch /10)==07:
print("Procesando", 1100/ epoch | """ )

print{"Completado™)

#Prediciendo usando el ltest de dalos
v_pred predict (x_test theta)

#Caleulando la exactilud

accuracies  append [ accuracy (v _pred v test )

return sumf accuracies |/ len( accuracies |
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