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RESUMEN

El presente proyecto muestra la aplicacion de métodos de reduccion de dimensionalidad y
algoritmos de clasificacion con datos obtenidos de cinco distintos sistemas embebidos que hacen
uso de redes de sensores inaldmbricos con el objetivo de realizar una representacion gréfica de los

resultados y conjuntamente determinar el més adecuado mediante el célculo de su eficiencia.

Para su desarrollo se realiza el analisis de caracteristicas de los sets de datos y la
preparacion de estos, que implica su limpieza y acondicionamiento. Ademas, un breve estudio para
determinar la plataforma correcta que permita trabajar con los datos analizados previamente. Se
implementa cada método de reduccién de dimensionalidad seleccionado para este trabajo a cada

set de datos y consecutivamente se aplica los algoritmos de clasificacion a los datos adquiridos.

En la parte final como resultados relevantes, se observan los métodos de RD de forma
grafica al ser aplicados a las bases de datos especificadas con anterioridad. Con ello, se realiza una
comparacion de los datos obtenidos del calculo de la matriz de confusion para determinar la

eficiencia lograda por cada algoritmo dentro de cada método de reduccion de dimensionalidad.
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ABSTRACT

In this project dimensionality reduction methods and classification algorithms with data
obtained from five different embedded systems that make use of wireless sensor networks are
applied; in order to make a graphical representation of the results and determine the most

appropriate by calculating its efficiency.

The analysis of the characteristics of the data sets and their preparation is carried out, which
implies their cleaning and conditioning. In addition, a brief study to determine the correct platform
to work with the previously analyzed data was performed. Each method of dimensionality
reduction selected for this work is implemented to each data set and consecutively the

classification algorithms are applied to the acquired data.

Finally, as relevant results, RD methods are observed graphically when applied to the
databases specified above. With this, a comparison is made of the data obtained from the
calculation of the confusion matrix to determine the efficiency achieved by each algorithm within

each method of dimensionality reduction.



CAPITULO I. ANTECEDENTES

En este capitulo se daré a conocer las razones que impulsaron el desarrollo de este proyecto
de titulacion, se describira la problemética que se desea resolver, objetivos tanto general como

especificos, el alcance y la justificacién que sustenta este proyecto.

1.1 Tema

“COMPARACION DE METODOS DE REDUCCION DE DIMENSIONALIDAD
ENFOCADOS A ALGORITMOS DE CLASIFICACION SUPERVISADOS APLICADO A

DATOS DE REDES DE SENSORES”

1.2 Problema

En la actualidad con el rapido desarrollo y gran aplicacion de la tecnologia informatica,
aparecié una gran cantidad de informacion de datos no estructurados de alta dimensién, gran
variedad y velocidad méas conocidos como Big Data (Lakshen, Guma Abdulkhader; Vrane$ &
Janev, 2016). Una de las técnicas que se ha desarrollado es la mineria de datos la cual consiste en
extraer datos de un conjunto de mayor tamafio que puede estar almacenada en una base de datos
BBDD. De esta manera, permite recopilar, procesar, clasificar y seleccionar los datos mas
representativos que brinden informacion verdadera y relevante. Esto se basa en el criterio de que
todos los datos no son Utiles por motivos como la redundancia entre estos, pueden ser datos mal

leidos, etc.



Cabe recalcar, que resulta de manera complicada el poder comprender y analizar para las
personas por si solas grandes cantidades de datos, por su complejidad puede ser de més de tres
dimensiones o variables. Ademas, el tiempo que le llevaria realizar el proceso de analisis seria
muy grande, y mas adn si no se tiene experticia en el tema. Por lo cual, es importante encontrar un

método que brinde una mejor percepcién de estos (Guerrero, 2016).

La exuberancia de dimensionalidad puede desembocar en una inconsistencia y confusion
al momento de implementarlas en diversas aplicaciones, ademas, se requiere un mayor tiempo de
procesamiento para que los datos sean analizados. Por otra parte, al tener redundancia de datos nos
enfrentamos a un espacio de almacenamiento mal ocupado. En consecuencia, un mal manejo de
recursos. Como resultado, un aumento de complejidad computacional (Balari, 2005). La
reduccion de dimensionalidad (RD) permite el extraer las principales variables que capturen de
manera robusta las caracteristicas propias de los datos heterogéneos que conlleve a una

informacion correcta se convierte en un requisito principal.

Estas técnicas tienen como principal objetivo disminuir el espacio de busqueda, es decir,
el numero de caracteristicas que componen este sistema, lo cual consecuentemente se refleja en un
menor tiempo necesario para efectuar el proceso de clasificacion de los datos y reduccién de los
mismos (Galarza Hernandes, 2017). Cabe recalcar, que las redes de sensores inalambricos (WSN)
estan compuestas por varios nodos, los cuales tienen ciertas limitaciones, dentro de ellas estan su
limitada capacidad de memoria, su procesamiento y su alimentacion energética la cual es a traves
de baterias. Por lo cual, es necesario reducir el nimero de datos para que tanto sus recursos

computacionales como su consumo de bateria sean 6ptimos.



1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general.

Desarrollar una comparacion entre los diferentes métodos de RD enfocados a algoritmos
de clasificacion supervisados, aplicados a datos de redes de sensores con el fin de determinar el

mas adecuado.

1.3.2 Objetivos especificos.

e Realizar una revision sistematica de literatura correspondiente a los métodos de RD.

e Analizar las caracteristicas de la informacion contenida en bases de datos provenientes de
WSN para realizar la RD a cada una de ellas.

e Determinar los algoritmos de clasificacion supervisados de bajo consumo computacional
para comprobar su eficiencia ante diferentes tipos de datos.

e Realizar una medida de cuantificacion con el fin de seleccionar al RD y algoritmo de

clasificacion adecuado en relacion con la naturaleza de los datos

1.4 Alcance

Se realizara un estudio de cada uno de los de algoritmos de clasificacion tanto supervisados
como no supervisados ya existentes, con el fin de determinar los mejores métodos que puedan

representar la RD aplicada a datos de redes de sensores.



Se normalizara ciertas bases de datos las cuales que se han recopilado con anterioridad de
sistemas de redes de sensores, para poder trabajar con ellas como base dentro del proceso de

programacion.

Se procedera a la programacion de algoritmos de clasificacion para poder visualizar los
resultados de RD al aplicar las bases de datos dentro de las mismas, y asi proceder a la comparacion
de dichos algoritmos, para lo cual se propondrd una medida de cuantificacion entre reduccién de

dimensionalidad y algoritmos de clasificacion supervisados.

1.5 Justificacién

El aprovechar de una manera eficiente los grandes volumenes de datos brinda varios
beneficios, entre los cuales se puede destacar en el ambito econémico y cientifico (Van Rijsbergen,
1979). Y aunque en la actualidad los avances tecnoldgicos hacen posible el almacenamiento de
esta gran cantidad de datos se hace mas evidente la necesidad del uso de métodos que sean capaces

de procesar solo los datos necesarios y ademas sean eficientes y eficaces (Combarro et al., 2009).

Cuando los parametros dentro de una base de datos tienen un nimero de dimensionalidad
alto, es conveniente aplicar la tecnologia de RD con el objetivo de obtener los datos mas relevantes
los cuales son mas pequefios de almacenar y mas rapidos de procesar que toda la informacién
obtenida sin afectar de manera incorrecta a los resultados de un sistema (Mao, Xue-min; Cai,
Chuan-xi; Sun, 2012). Para lo cual existen diversos métodos o algoritmos que proponen como

obtener el minimo nimero de componentes que representen de igual manera al conjunto de datos.

Actualmente en el Ecuador el Gobierno Nacional a través del Plan Nacional del Buen Vivir

y del Plan Nacional de Ciencia y Tecnologia brinda apoyo a los proyectos tecnolégicos con el fin



de mejorar la calidad de servicio y atencion que brindan las empresas, haciendo uso eficiente de
sus recursos en los cuales se hace una gran inversion. Ademas de realizar el cambio de la matriz
productiva se intensifica la investigacion en busqueda el impulso hacia propias tecnologias las

cuales pueden satisfacer necesidades como mejora de productos y servicios.

Cabe destacar que la mayoria de los sistemas de procesamiento en un computador o0 un
nodo principal no hacen uso de una técnica de reduccion de dimensionalidad, por lo cual lo
convierte en un sistema ineficiente ya que no hace uso 6ptimo de sus recursos, y también lo hace
costoso ya que se lo ha adquirido con caracteristicas innecesarias de las que realmente se necesitara

si se hace uso de RD.



CAPITULO II. REVISION BIBLIOGRAFICA

En el presente capitulo se abarca aspectos como redes de sensores y sus limitaciones,
ademas de los métodos utilizados para mejorar la eficiencia de estos. También, se describe acerca
de los grandes volumenes de datos y como se trabaja con ellos en la actualidad, los principios
basicos y metodos de RD. En complemento, se menciona los algoritmos de clasificacion

supervisados los cuales son mas usados en redes de sensores y bases de datos a utilizar.

2.1 Sistemas Embebidos

La necesidad constante de recolectar informacidn de cualquier tipo y poder almacenarla
para su posterior analisis ha existido desde hace mucho tiempo atrads. Razon por la que se
desarrollaron sistemas que permiten la recopilacion de gran cantidad de datos mediante el uso de
nodos sensores, los mismos que en la actualidad son aplicados en diferentes areas, tales como la
medicina, agricultura, prevencion de desastres, entre otros (Dobrin, Stamatescu, Dragana, &
Sgarciu, 2016). Esto se ha hecho posible a través del concepto de un sistema embebido que se
interpreta como una plataforma que permite tener la potencia de una Unidad Central de
Procesamiento (UCP) en un tamafio mucho menor, el cual se lo puede programar para cumplir con
una funcion en especifico. Este sistema puede contar con gran capacidad de memoria para
almacenamiento y su cobertura dependera de del tipo de red que se necesite dependiendo de la

aplicacién gue se vaya a desarrollar (Sanchez Vitores, 2004).

2.1.1 Caracteristicas de Sistemas Embebidos

Se caracterizan por ejecutar un programa especifico de manera repetitiva, tener un bajo

costo de implementacidon, tamafio reducido y consumo minimo de potencia para lograr extender el



tiempo de vida de las baterias, ademas de contar con una arquitectura simplificada (Pérez, 2009).
Estos sistemas deben responder a estimulos procedentes del entorno, procesando y respondiendo
con informacion en tiempo real (tiempos de adquisicion y procesamiento deben ser menores al
periodo de actualizacion de dicha informacion), pueden controlar desde sistemas compuestos por
pequefios sensores hasta sistemas distribuidos de telecomunicaciones (Ramesh, Sentilles, &

Crnkovic, 2012).

2.1.2 Componentes principales

(Pérez, 2009) afirma que los componentes principales con los que cuenta un sistema

embebido son:

e Microcontrolador.- Es un microprocesador que ha sido optimizado para
aplicaciones de control embebidas.

e Microprocesador. - Es el nucleo computacional que realiza una gran cantidad de
funciones en un solo circuito integrado.

e Actuadores. - Elementos electrénicos controlados por el sistema.

e Memoria. - En el caso de los microcontroladores esta integrada en el propio chip.
Dentro de la cual, una parte debe ser no volatil, es decir de tipo ROM, la cual esta
destinada a almacenar las instrucciones que realiza la aplicacion. Y otra parte de
memoria serd tipo RAM, es decir volatil, y se reserva para guardar las variables y los

datos.



e Puertos de Entrada/Salida.- Son aquellos puntos en los que los dispositivos
periféricos se conectan y pueden intercambiar informacién tanto con la memoria como

con el procesador central.

2.1.3 Aplicaciones

Un sistema embebido se puede encontrar aplicado en una gran variedad de dispositivos
electronicos, desde teléfonos celulares, camaras digitales, calculadoras, electrodomésticos,
equipos de oficina, hasta en sistemas mas complejos como automdviles o aplicaciones

aeroespaciales (Parmesh, 2014).

2.2 Redes de Sensores Inalambricos (WSN)

Son consideradas como un conjunto de nodos sensores que se encuentran distribuidos en
un espacio determinado, ademas trabajan conjuntamente para controlar distintos parametros, ya
sea la temperatura, humedad, vibracién o cualquier otro parametro que deseemos dependiendo del
tipo de sensor que usemos (Niels Aakvaag, 2006). Una red WSN es usada especialmente para la
recopilacién de datos en ambientes donde los sistemas de redes de sensores tradicionales no son
eficientes y/o representan un gran costo de implementacién (Rosero et al., 2018). En la actualidad
es mas comun el uso de sensores inaldmbricos, debido a su facilidad para trabajar con ellos. Ya
que son mucho méas coémodos y estéticos para aplicarlos en el cuerpo, maquinas, o areas especificas

tales como en edificaciones que se encuentren en un estado critico (Dobrin et al., 2016).

A pesar de tener grandes beneficios, cabe recalcar que estos sensores tienen recursos

limitados como la duracion de su alimentacion energeética, ya que comunmente es mediante



baterias. Debido a esto, es necesario la optimizacion de recursos para aprovechar al méximo el

tiempo de trabajo de una WSN.

2.2.1 Componentes de un nodo WSN

Como cualquier sistema todo nodo WSN tiene componentes de los que se conforma

bésicamente, como se muestra en la Figura 1.

Fuente de energia

Transmisor/Receptor Micro controlador Sensor Memoria

Figura 1 Componentes de un nodo WSN
Fuente: Adaptado de (Dobrin et al., 2016)

Dobrin et al, (2016) asegura que los componentes con los que cuenta un nodo WSN son:

e Sensor. - Elemento encargado de medir pardmetros del entorno de acuerdo con la

aplicacion a usarse.

e Transmisor/Receptor inalambrico. — Realiza el proceso de comunicacion con

otros nodos.
e Microcontrolador. - Es el responsable de procesar la informacién recibida.

e Fuente de energia. - Brinda la alimentacion energética para que todos los

componentes del nodo funcionen.
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e Memoria. — Almacena los datos recopilados por el sistema al ejecutar las funciones

para las que esta dedicado.

2.2.2 Funcionamiento

En una red WSN los nodos se encargan de sensar parametros del entorno en el que estan
ubicados, procesan la informacion que deben transmitir ya sea directamente al Gateway el cual
sirve como punto de union con una red LAN o con Internet o hacia otro nodo que esté trabajando
como enrutador de mensajes. Este ultimo es el encargado de transmitir los mensajes de nodos
distantes hacia el nodo central el cual permite la interconexidn hacia una red externa dependiendo
de la topologia implementada (Vela, 2016). La estacion base se conecta con los nodos centrales,

recopilando asi la informacidn de la red que permita finalmente presentar al usuario final.

2.2.3 Topologias de red

La topologia de red para una WSN dependera de la aplicacion que se vaya a realizar,
ademas de intentar obtener la mejor configuracion de los componentes para un correcto
funcionamiento de la red. Para lo cual, existen tres tipos de topologias con grandes ventajas para
este tipo de red (San José Vieco, Pastor, Garcia, & Zangroniz, 2011). Las cuales se detallan a

continuacion:

e Estrella. - Donde cada nodo tiene conexion directa con la puerta de enlace.
e Arbol. - Donde los nodos se conectan con un nodo-router hasta llegar a conectarse con la

puerta de enlace.
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e Malla. - Donde los nodos se pueden conectar con multiples nodos tratando de enviar los

datos por el camino que encuentre la red con mayor confiabilidad.

T. Estrella T. Arbol T. Malla

s
Y
L

Gateway @® Sensor Router @  Sensor-Router

Figura 2 Topologias de una WSN
Fuente: Autoria propia

2.3 Big Data

Actualmente existe gran cantidad de datos que son recopilados y transmitidos por
diferentes dispositivos, como celulares, computadoras, electrodomésticos, etc. En las WSN sucede
lo mismo, y el término Big Data hace referencia a grandes volimenes de datos que pueden ser o
no estructurados, tener diferente tamafio, tipo y velocidad, que identifica como caracteristica a los
datos con los que se trabaja en una WSN. Estos superan las capacidades de las herramientas
computacionales tradicionales, por lo que requieren de herramientas mas evolucionadas para que
las bases de estos datos puedan ser almacenadas, analizadas, administradas, entre otros. (Sagiroglu

& Sinanc, 2013).
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2.3.1 Introduccién del Big Data

La cantidad de informacion que es almacenada crece cuatro veces mas rapido que la
economia mundial, esto se debe al avance tecnoldgico que se ha dado en las ultimas
décadas(Ortufio, Barandiaran. José Maria, & Gil, 2014). La necesidad de almacenar informacion
para su estudio se ha convertido en un factor importante. Cabe mencionar que un ejemplo de ello
fue el afio 2000 cuando inicié en funcionamiento el telescopio Sloan Digital Sky Survey, que
recopilé mas informacion sobre astronomia de la que se habia obtenido en la historia, y para la
actualidad, el Gran Telescopio Sinoptico de la investigacion de Chile recopila esa suma de datos

cada cinco dias aproximadamente (Mayer-Schonberger, 2013).

2.3.2 Aplicaciones del Big Data

Existen diferentes areas como por ejemplo en medicina, deporte, ciencias, investigacion,
marketing, entre otros, donde se puede aplicar técnicas de Big Data, siempre que sea necesario el
extraer informacion dentro de grandes volumenes de datos. Entre estos, se encuentra la deteccion
de patrones de fraude mediante el analisis de gran cantidad de datos que se generan cada hora en
entidades financieras, otro caso que es muy conocido, es el uso de Big Data para poder conocer lo
que varios usuarios opinan sobre una empresa o producto y asi realizar estrategias que mejoren

parametros deseados(Pérez Marquez, 2015).

2.3.3 Mineria de Datos

Se comprende como el andlisis de todos los datos para adquirir los mas relevantes de un

conjunto grande de estos sin haber sido trabajados anteriormente (Ahmad Madni, Anwar, & Ali
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Shah, 2017). También se lo puede considerar como un proceso de descubrimiento de nuevos
patrones y tendencias dentro de un grupo almacenado de datos con el uso de tecnologias como
reconocimiento de patrones, redes neuronales, algoritmos genéticos y otras técnicas avanzadas. La
mineria de Datos fue desarrollada para trabajar en conjunto con Big Data ya que este tipo de
proceso es mas Util trabajarlo dentro de grandes volumenes de datos (Lopez, 2007). Cabe recalcar
que tanto la mineria de datos como los métodos de RD se encuentran relacionados con el analisis
estadistico de datos, el aprendizaje de maquina y la inteligencia artificial con el fin de comprender

mejor grandes cantidades de datos (Aluja, 2001).

2.4 Reduccion de Dimensionalidad

Muchas veces se cree que mientras mas informacion se tenga es mejor, pero en estos casos
no se toma en cuenta que, procesar toda esta cantidad de datos requiere gran cantidad de recursos
computacionales, ademas, al trabajar con datos sin ningln tratamiento significa trabajar con datos
que pueden ser repetidos o irrelevantes, los mismos que pueden ser excluidos para un posterior

analisis y representacion grafica (Griparis, Faur, & Datcu, 2015).

La RD es un proceso en el cual se realiza la transformacion de datos que son de alta
dimension para reducir su complejidad y al realizar el procesamiento de estos se mejora el
rendimiento computacional, lo que significa un ahorro tanto de coste como de tiempo. para
representarlos en una dimension reducida y de menor complejidad (Maaten, Postman, & Herik,

2008) (Griparis et al., 2015) .

Existen diferentes técnicas que permiten realizar este proceso de RD, los cuales se

clasifican en métodos lineales, no lineales, espectrales basados en similitudes, disimilitudes,
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métodos estocasticos basados en divergencias, entre otros. Segun autores como: John A. Lee,
Michel Verleysen, en su articulo Nonlinear Dimensionality Reduction for Visualization
(Verleysen & Lee, 2013) , asi como también Jhon Gallego, Daniel Rengifo en su tesis con el tema
Comparacion de técnicas de reduccion de dimensionalidad para la clasificacion de actividades
fisicas humanas utilizando métodos estadisticos (Gallego & Rengifo, 2016) afirman que métodos
espectrales basados en similitudes como Locally Linear Embedding, Laplacian Eigenmaps,
métodos espectrales basados en disimilitudes como Analisis de componentes principales y
métodos estocasticos basados en divergencias como SNE y t-SNE son los principales y la base de
todos los métodos existentes de RD (Anaya, 2017) . En base a esto, se trabajara con los ya
mencionados métodos para el desarrollo de su comparacion, los mismos que se detallan mas

adelante en este documento.

Para una mejor comprension, es importante visualizar como se representan graficamente
datos en 3D, en la Figura 3 se muestra un ejemplo de un set de datos con 1500 puntos y alta

dimension.

Figura 3 Estructura esférica artificial en 3D.
Fuente: (Anaya, 2017)
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2.4.1 Analisis de Componentes Principales (PCA)

Este método busca conseguir un nuevo conjunto de variables o componentes principales
que estan incorrelacionadas entre si, a traves de transformaciones ortogonales realizadas al
conjunto de variables originales, todo esto con el objetivo de reducir la dimensionalidad de estos.
Una caracteristica de esta técnica es que logra trabajar facilmente con gran cantidad de datos
consiguiendo asi evitar gran carga computacional (Fernandez, 2011)(Gonzéalez Garcia & Taborda

Londofio, 2015).

PCA utiliza la varianza, que es una medida para expresar la cantidad de informacion que
contiene una componente. Por esta razén, se prefiere como primer componente aquel que posee
mayor varianza, mientras que por el contrario, el componente de menor varianza seré el ultimo.

En la Figura 4 se muestra la transformacion de la estructura esférica 3D en 2D mediante PCA.
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Figura 4 Visualizacion de método PCA
Fuente: Autoria propia
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2.4.2 Laplacian Eigenmaps (LE)

Comunmente los datos de alta dimension muestran caracteristicas de naturaleza no lineal,
adaptativa y multifacética (Jiang, Lu, & Hong, 2011). Debido a esto, se hace necesario el uso de
algoritmos de reduccion de dimensionalidad no lineal como lo son LE y Locally Linear Embedding

(LLE) donde los parametros de vecindad deben seleccionarse previamente a su uso.

LE es un algoritmo que utiliza técnicas espectrales, es decir, se basa en la suposicion de
que los datos se encuentran en un colector de bajas dimensiones en un espacio de alta dimension.
Cada punto de datos se utiliza como un nodo en el grafico y la conectividad entre los nodos se rige
por la proximidad de los puntos vecinos (Qing Wu, Zongxian Qi, Zhicang Wang, & Yu zhang,

2018). Castro (2018) afirma que:

El fundamento de LE radica en que el espacio original contiene una cantidad
suficiente de N puntos cercanos a un espacio d dimensional por lo que se puede representar
dicho espacio subyacente con buenas precisiones mediante un grafo G = (VN, E). De esta
manera, los vértices vi de dicho grafo se asocian con cada conjunto de puntos de referencia
yi y los bordes se obtienen mediante la conexion de vi y vj cuando existen puntos
correspondientes que son vecinos. Para determinar la relacion de la vecindad se pueden

utilizar los k vecinos, los vecindarios esféricos o cualquier otro método basado en grafos

(p. 28).

En la Figura 5 se muestra los resultados graficos de la transformacion realizada en la

estructura esférica de 3D a 2D mediante el método LE.
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Figura 5 Visualizacion de método LE
Fuente:(Anaya, 2017)

2.4.3 Locally Linear Embedding (LLE)

LLE busca hallar la variedad de baja dimension dentro del conjunto de datos a trabajar los
cuales son de alta dimensién, y ademas conservar la propiedad de que si dos puntos estaban
proximos en el espacio origen lo seguirdn estando en el nuevo espacio de baja dimension
realizando una busqueda de vecinos mas cercanos para construir la matriz de peso y descomponer

parcialmente los valores propios (Quansheng Jiang, Minping Jia, & Jiayun Lv, 2008).

Como se menciona anteriormente, el algoritmo preserva las relaciones de vecindad, por
esta razon cada punto de datos se puede reconstruir aproximadamente a partir de sus vecinos (Wen,
Zhou, Wang, Zhang, & Wu, 2010). Este método necesita realizar una conexion manual de tres

parametros que son considerados como principales, los cuales son:

La dimension de salida m, el nimero de vecinos mas cercanos K y el parametro de
regularizacion o. Como primer paso, se determina el vecindario para cada x

identificando sus k vecinos mas cercanos con base en la distancia Euclidea. Después
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de determinar los vecindarios, cada punto x se representa como una combinacion
lineal ponderada de sus vecinos, encontrando los pesos de reconstruccion W. Para
obtener la matriz con los datos mapeados de baja dimensidn, se puede calcular los
vectores propios asociados a los valores propios méas pequefios (Valencia, Meza,

Daza, Acosta, & Castellanos, 2010, p. 15).

(Roweis & Saul, 2000) destaca que LLE es capaz de retener la configuracion local de los
datos y es invariante ante rotaciones, rescaldados, o traslaciones en los datos lo que lo convierte
en un metodo especialmente versatil en el tratamiento de datos de caracter experimental. En la
Figura 6 se visualiza la transformacion de la estructura esférica al ser reducida su dimensionalidad

mediante LLE.

-
_“-., L . n
. Al R i
~ o 4 b ‘-\ \
\ S CRE l.‘

" . N AR
v c.-. o ..‘)'.1'
F - ot

.- PR
: N S, Ay
L
R 1

Figura 6 Visualizacion de método LLE
Fuente:(Kumar, 2018)

2.4.4 Stochastic Neighbor Embedding (SNE)

Es un método probabilistico de distribucion estocastica de puntos mas cercanos el cual se

enfoca en conservar las identidades de vecinos de los datos en el mapa, se formulé como reduccion
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de una suma de divergencias de Kullback-Leibler, la cual es una medida que expresa la similitud

o diferencia entre dos funciones de distribucion (Popkes, 2019).

La idea principal es centrar una distribucion gaussiana para cada valor de entrada de los
datos de alta dimensién con el fin de usar su densidad para de esta manera establecer una
distribucion de probabilidad de todos los vecinos, para luego aproximar esta distribucion de
probabilidad tanto como sea posible repitiendo la estructura de parentesco en un espacio de menor
dimension. SNE es una mejora de algunos métodos como LLE o SOM en el cual los puntos de
datos ampliamente separados pueden ser "colapsados” como vecinos cercanos en el espacio de
baja dimension. Un inconveniente que cabe destacar es su lenta convergencia en aplicaciones
practicas, el cual es el resultado de la implementacién del descenso del gradiente, debido a esto se

desarrolld t-SNE como correccion a este método (Kijoeng, Hongmo, & Seungjin, 2004).

SNE como primer paso se calcula la probabilidad asimétrica para cada objeto y cada vecino
potencial para obtener la distribucion original, la diferencia la cual no es necesaria que sea
simétrica se puede calcular utilizando la distancia euclideana cuadrada a escala entre dos puntos
de alta dimension, el numero efectivo de k vecinos se escoge manualmente. Luego se realiza el
célculo de la distribucién inducida que, a diferencia de la original, se utiliza una varianza fija. El
objetivo de la incrustacion es hacer coincidir estas dos distribuciones lo mejor posible. Esto se
logra minimizando una funcion de costo que es una suma de las divergencias de Kullback-Leibler
entre las distribuciones original e inducida sobre vecinos para cada objeto (Hinton & Roweis,
2002). En la Figura 7 se muestra los resultados de la transformacion de la estructura esférica con

3D a 2D mediante el método SNE.



20

Figura 7 Visualizacion de método SNE
Fuente: (Anaya, 2017)

2.4.5 T-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t -SNE)

(Gallego & Rengifo, 2016) Menciona que es una distribucion estocastica de puntos mas
cercanos, este método hace uso de una distribucion que mide la similitud entre pares de objetos de
entradas y una medida de distribucion entre parejas similares de los correspondientes puntos de

analisis, representando asi un conjunto con una menor dimension.

Este método comienza por encontrar patrones en los datos mediante la identificacion de
grupos que han sido observados segun la similitud de los puntos de datos con varias caracteristicas.
Realiza la reduccién de dimensionalidad debido a que asigna los datos multidimensionales a un
espacio de menor dimensién. Por lo tanto, ya no es posible hacer algin tipo de deduccion

basandose solo en la salida obtenida de t-SNE.

Cabe mencionar que se puede utilizar en el proceso de clasificacién y agrupacion en
clasteres utilizando su salida como la caracteristica de entrada para otros algoritmos de

clasificacion. Se aplica ampliamente en el procesamiento de datos genémicos, archivos de voz e
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imagenes como por ejemplo en el analisis del cerebro y exploraciones del corazon (Gallego &

Rengifo, 2016).

Una aplicacién importante de t-SNE es la identificacion de subpoblaciones tumorales, ya
que mediante una visualizacion no lineal de los datos es capaz de resolver mejor la heterogeneidad
intratumoral biomolecular, ya que se puede descubrir subpoblaciones de tumores que estan
vinculadas estadisticamente a la supervivencia del paciente en el cancer gastrico y al estado de

metastasis en tumores primarios de cancer de mama.

En la Figura 8 se muestra la transformacion grafica de la estructura esférica de 3D a 2D

mediante t-SNE.
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Figura 8 Visualizacion de método t-SNE
Fuente:(Anaya, 2017)

En la Figura 9 se muestra todos graficos resultantes de todos los métodos aplicados a la
estructura esférica de alta dimension, obteniendo una vision general y facil de comparar

visualmente.
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PCA LE LLE SNE tSNE

Figura 9 Métodos de RD aplicados a estructura esférica de 3D.
Fuente: Adaptado de (Anaya, 2017)

2.5 Algoritmos de clasificacion supervisada

Estos algoritmos con capaces de encontrar la relacion entre las caracteristicas de cada punto
de datos y su clase o etiqueta, y ademas establecer una linea de separacion entre ellos, de manera
que cuando se le facilitan nuevos datos, puede predecir la clase a la que pertenece segin sus
caracteristicas por lo que son muy utiles. A continuacion, se detallan los algoritmos que son

considerados los mas esenciales dentro la clasificacion y prediccion de datos(lozu, 2017).

2.5.1 k-nearest neighbors (k-NN)

k-NN es un método no paramétrico para clasificar datos desconocidos, es decir, no hace
suposiciones sobre la distribucion de datos subyacente. Ademas, depende de varios factores clave
diferentes, como una medida de distancia adecuada, una medida de similitud para votar y el
parametro k. Un conjunto de vectores y etiquetas de clase que estan relacionados con cada vector

constituyen cada uno de los datos de entrenamiento (Elmurngi & Gherbi, 2017).

Se utiliza con frecuencia para clasificar datos futuros debido a su simplicidad, facilidad de

implementacién y efectividad. Es uno de los diez principales algoritmos de mineria de datos que
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se ha aplicado ampliamente en varios campos de reconocimiento de patrones, diagnéstico de
cancer, clasificacion de texto, etc. k-NN es un método de aprendizaje de alto coste computacional
y basado en instancias (Taneja, Gupta, Goyal, & Gureja, 2014). El clasificador o modelo no se
construye durante el periodo de entrenamiento, lo que lleva a un alto tiempo de computacion y

costo durante el periodo de clasificacion.

2.5.2 Support Vector Machines (SVM)

Es un algoritmo de clasificacion robusto, el cual examina los datos e identifica los patrones
utilizados para el analisis de regresion y clasificacion. Fue principalmente disefiado para dar
solucién a problemas de clasificacion de grandes dimensiones como una implementacion de la

teoria del aprendizaje estadistico(Yang, Wan, & Yang, 2012).

Establece un hiperplano de separacion y un margen maximo libre de datos de
entrenamiento al escoger un subconjunto llamado vectores de soporte, es decir, SVM hace una
blsqueda para encontrar una curva que sea idonea para separar y clasificar los datos de
entrenamiento, y asi garantizar que la separacion entre ésta y ciertas observaciones del conjunto
de datos de entrenamiento, conocidos como vectores de soporte sea la mas grande posible (Braun,

Weidner, & Hinz, 2011).

2.5.3 Clasificador Bayesiano

El modelo de clasificador bayesiano es una clase de clasificador de probabilidad que puede
realizar un razonamiento probabilistico bajo incertidumbre usando el teorema de Bayes (Kok-Chin

Khor, Choo-Yee Ting, & Somnuk-Phon Amnuaisuk, 2010). Comparado con algoritmos de
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clasificacion mas sofisticados, como el arbol de decision y la red neuronal, el clasificador
bayesiano puede ofrecer una muy buena precision de clasificacion en muchas aplicaciones

practicas.

Este clasificador sigue siendo popular por su rendimiento competitivo en muchos dominios
de investigacion y su simplicidad en la computacion que permite a los investigadores ahorrar una

gran cantidad de costos computacionales.

2.5.4 Arbol de decision

Es una herramienta robusta de clasificacion de datos que se caracteriza por ser facil de
interpretar. Su objetivo principal es predecir el valor de una variable mediante el aprendizaje de
reglas de decision simples derivadas de las caracteristicas que presentan los datos. Es cominmente
usada por no requerir mucha preparacion de los datos a trabajar a diferencia de otras técnicas
(Bouza & Santiago, 2012). Por lo mismo tiene una tasa de error mayor que otros algoritmos como

lo es SVM.

En este algoritmo cada nodo rama representa una eleccién o respuesta entre distintas
alternativas, mientras que cada nodo de hoja representa una decision. Un cambio en los datos,

aunque sea el mas pequefio, puede representar un gran cambio en la estructura del arbol.
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CAPITULO IIl. DESARROLLO EXPERIMENTAL

En este capitulo se realiza un andlisis de las caracteristicas de las bases de datos con las
cuales se van a trabajar, ademas se presenta todo el proceso necesario para la comparacion de los
cinco métodos de RD y determinacion de los algoritmos de clasificacion supervisados de bajo

consumo computacional presentados en el capitulo anterior.

3.1 Descripcién General

En la Figura 10 se describe de manera general y secuencial las etapas a realizarse para la

correcta comparacion de los resultados.

Limpieza y
acondicionamiento
de datos

Reduccion de Algoritmo de
dimensionalidad clasificacién

Cargar set de

datos Resultados

Figura 10 Descripcién general de funcionamiento
Fuente: Autoria propia

El proceso para realizarse en cada una de las cinco bases de datos es primero cargar el set
de datos los cuales se encuentra en formato csv, luego se procede a la limpieza y
acondicionamiento de estos para que de esta manera se pueda obtener resultados con mejor
precision al aplicar el método de reduccién de dimensionalidad. A continuacién, se procede a

emplear un algoritmo de clasificacion y mediante la matriz de confusion obtener la exactitud con
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la que los datos fueron clasificados al aplicar el método de RD con cada uno de los algoritmos de

clasificacion.

3.2 Adquisicion de Bases de Datos

Para el desarrollo de la RD en este trabajo se hace uso de cinco diferentes bases de datos
recopiladas por sistemas embebidos aplicados en diferentes areas. La mayoria de estas bases de
datos han sido seleccionadas de una plataforma de busqueda de datos cientifica como lo es IEEE
Dataport. Esto se ha realizado debido a que son datos que han sido verificados y Utiles para poder

ser usados en este proyecto, los mismos que se enlistan y describen en la Tabla 1.

Tabla 1
Descripcion general de las bases de datos.
Nombre Repositorio Link Variables
obtenidas
-BDD1 IEEEdataport https://ieee-dataport.org/open- Posicion del
access/body-position-data- cuerpo
accelerometer-sensor
-BDD2  IEEEdataport https://ieee-dataport.org/open- Problemas de
access/data-set-wheelchair-sensors salud por uso de

silla de ruedas

-BDD3  IEEEdataport https://ieee-dataport.org/open- Tipo de pisada
access/footstep-analysis-using-
pressure-sensors

-BDD4  IEEEdataport https://ieee-dataport.org/open- Acciones
access/roses-greenhouse-cultivation- necesarias  en
database-repository-rosesgreenhdb cultivos de

rosas

-BDD5  IEEEdataport https://ieee-dataport.org/open- Presencia  de
access/alcohol-detection-drivers- alcohol

sensors-and-computer-vision

Fuente: Autoria propia


https://ieee-dataport.org/open-access/body-position-data-accelerometer-sensor
https://ieee-dataport.org/open-access/body-position-data-accelerometer-sensor
https://ieee-dataport.org/open-access/body-position-data-accelerometer-sensor
https://ieee-dataport.org/open-access/data-set-wheelchair-sensors
https://ieee-dataport.org/open-access/data-set-wheelchair-sensors
https://ieee-dataport.org/open-access/alcohol-detection-drivers-sensors-and-computer-vision
https://ieee-dataport.org/open-access/alcohol-detection-drivers-sensors-and-computer-vision
https://ieee-dataport.org/open-access/alcohol-detection-drivers-sensors-and-computer-vision
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3.2.1 Datos de posicion del cuerpo con sensor aceleréometro.

Los datos son obtenidos a través de realizar pruebas en diez personas diferentes mediante
un sistema electrénico que permite conocer la posicion del cuerpo humano mediante el uso de un
acelerometro de tres ejes para detectar cinco posiciones comunes, las cuales son decubito ventral,
decubito lateral derecho, decubito lateral izquierdo, decubito supino y sentado (Rosero, 2018). El

acelerémetro usado obtiene datos de tres ejes posibles (X, Y, Z) .

Como se muestra en la Figura 11 el sensor se lo ubica en el pecho, mientras que el eje Y

apunta hacia la barbilla de la persona que lo est& usando.

EMBEDDED SYSTEM

AL 4VW00LL +
0902082

Figura 11 Esquema de ubicacion del sistema
Fuente: (Rosero, 2018)

En la Tabla 2, se muestra la asignacion de etiquetas realizadas para cada uno de los casos.


https://ieee-dataport.org/open-access/body-position-data-accelerometer-sensor
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Tabla 2
Asignacion de etiquetas para la posicién del cuerpo

Posicion Etiqueta

-Decubito supino 1

-Decubito lateral izquierdo 2

-Decubito lateral derecho 3
-Sentados 4
-Decubito ventral 5

Fuente: Autoria propia

3.2.2 Conjunto de datos sensores de silla de ruedas

En el sistema se pretende detectar los posibles problemas de salud en personas que utilicen
silla de ruedas mediante la implementacion de sensores de posicion de presion en las mismas. En
la Figura 12 se representa los sensores de posicién de presion y los actuadores con circulos rojos
grandes y azules en el asiento. Los circulos negros muestran los sensores de ultrasonido en el
respaldo, las flechas amarillas muestran la salida periférica y las flechas rojas indican la entrada
periférica en el convertidor analégico-digital (P. Rosero-Montalvo, Peluffo-Ordonez, Ldpez,

Serrano, & Rosero, 2019) (Rosero, 2018).
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Figura 12 Esquema de ubicacion de los sensores
Fuente:(P. Rosero-Montalvo et al., 2019) (Rosero, 2018)

En la Tabla 3, se muestra la asignacion de etiquetas realizadas para cada uno de los casos.

Tabla 3
Asignacion de etiquetas respectivas para posibles problemas de salud
Posibles problemas de salud Etiqueta
-Posicidn correcta sin dafio 1
-Presién mas alta o lado derecho Problemas respiratorios, 2

desequilibrio muscular, estrés en el higado, el estomago y el
rifion derecho

-Presion mas alta o lado izquierdo Problemas respiratorios, 3
estrés por desequilibrio muscular en el higado, el estémago vy el
rifidn izquierdo

-Presion hacia adelante mas alta Problemas con las rodillas, 4
dolor de espalda y estrés en hombres de abod.

Fuente: Autoria propia

3.2.3 Base de datos tipos de pisadas

Los datos en el sistema son recopilados por sensores de presién y son procesados por un
Arduino mega 2560.Como se muestra en la Figura 13, los sensores de presién son representados

por circulos negros, los cuales se encuentran distribuidos en las tres zonas de cada pie.



30

TN\ N
s1 ' ' 58
FOREFOOT
sz’ ' o
[

sS4 S5

\

S10 S11 512

s3
" ' " MIDFOOT
\
S13 514

90) (99)] -

56 57

\ J

Figura 13 Esquema de ubicacion de sensores en las plantillas
Fuente: (Fuentes, Rosero, & Peluffo, 2019)

Para el pie izquierdo: S1 y S2 abarcan el area del antepié. S3, S4 y S5 la zona del medio
pie; S6 y S7 la zona del retropié o talon; para el pie derecho: S8 y S9 representan la zona del
antepié. S10, S11, S12 la zona del medio pie; S13 y S14 la zona del talon (Fuentes et al., 2019).

En la Tabla 4, se muestra la asignacién de etiquetas realizadas para cada tipo de pisada.

Tabla 4

Asignacion de etiquetas para cada tipo de pisada

Tipo pisada Etiqueta
-Normal 1
-Plano 2
-Cavo 3

Fuente: Autoria propia

3.2.4 Reconocimiento de patrones de datos en rosas

Es un sistema electronico el cual consta de distintos sensores como se puede visualizar en
la Figura 14 el cual cuenta con elementos como sensor de humedad del suelo, un sensor de

humedad relativa, un sensor de temperatura, un sensor de luminosidad y un sensor de CO2, los
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cuales se encargan de recopilar datos del ambiente. Todos estos sensores se conectan al sistema

embebido mediante un médulo inalambrico (Champutiz, Rosero, Fuentes, & Peluffo, 2019).

Figura 14 Esquema de conexidn del sistema
Fuente: (Champutiz et al., 2019)

Este sistema tiene como objetivo medir las variables que influyan en el desarrollo de las rosas

e identificar el patron existente entre estos valores como se representa en la Tabla 5.

Tabla 5
Asignacion de etiquetas para cada accion necesaria en el sistema
Tipo Ambiente Etiqueta
-Muy seco 1
-Ambiente correcto 2
-Demasiado calor 3
-Muy frio 4

Fuente: Autoria propia
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3.2.5 Deteccion de alcohol en conductores por sensores y vision por ordenador

Como se muestra en la Figura 15, este sistema cuenta con un sensor MQ-3 para medir la
concentracion de alcohol en el medio ambiente, un sensor de temperatura MLX90621 que mide la
temperatura de los puntos definidos en la cara del conductor y una camara Raspberry Pi para
obtener imagenes y de esta manera identificar y reconocer el grosor de la pupila (P. D. Rosero-
Montalvo, Lépez-Batista, Peluffo-Orddfiez, Erazo-Chamorro, & Arciniega-Rocha, 2019) (Rosero

& Peluffo, 2019).

MLX90621

Raspherry Pi 3

Raspberry Pi Camera
el V2

Figura 15 Esquema de conexion del sistema
Fuente:(P. D. Rosero-Montalvo et al., 2019) (Rosero & Peluffo, 2019)

Al obtener ya los datos se detecta mediante la verificacion de 5 variables si existe 0 no
presencia de alcohol en el conductor, las cuales se identifican por etiquetas. En la Tabla 6 se

enlistan los mismos.

Tabla 6

Asignacion de etiquetas para cada clase

Clase Etiqueta
-No presencia de alcohol 1
-Presencia de alcohol 2

Fuente: Autoria propia



3.3 Requerimientos

Para el desarrollo de este trabajo de comparacion de métodos de RD los cuales deben ser
desarrollados mediante programacion, se debe establecer los requerimientos de Software que estan

descritos con el acronimo SRSH vy se les asigna una prioridad con la que debe cumplir dentro de

este trabajo (Ver Tabla 7).

Tabla 7

Requerimientos de Software

SRSH

Requerimientos

Prioridad

Alta Media

Baja

Requerimientos de software

SRSH1 La plataforma debe ser orientada al analisis de X
datos.
SRSH2 La plataforma debe realizar una buena representacion X
grafica de datos.
SRSH3 Costo bajo o gratuito de licencia. X
SRSH4 Debe consumir menor cantidad de memoria y RAM X
de la PC.
SRSH5 Permite cargar set de datos en cualquier formato. X
SRSH6 Permite la limpieza y acondicionamiento de datos. X
SRSH7 Debe poseer librerias orientadas a los métodos de X
RD.
SRSH8 Debe poseer librerias orientadas a algoritmos de X
clasificacion.
SRSH9 La plataforma debe ser de facil programacion. X

Fuente: Autoria propia
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3.3.1 Eleccion de plataforma para gréaficos de RD

La visualizacion de los resultados al aplicar los diferentes métodos de RD es importante en
la comparacion de éstos y para la interpretacion de los datos. Para este proyecto es importante una
plataforma orientada al analisis de datos que permita cumplir con la metodologia planteada para
este proyecto, es decir, que permita cargar un set de datos especifico, la limpieza y
acondicionamiento de datos, el implementar métodos de RD, algoritmos de clasificacion y la
representacion grafica de datos. Todo esto con un consumo bajo tanto de memoria como de RAM
de la PC, ademas, es importante considerar que sea facil para programar y que no sea de un alto
costo de adquisicion. Debido a esto se a tomado en cuenta cuatro plataformas que se destacan las
cuales son RStudio, Python, Matlab y SAS, las mismas que seran utilizadas para determinar la

mejor plataforma para el desarrollo de este trabajo.

Para la comparacion y eleccion de plataforma se realiza la asignacion de valor 1 para
determinar los requerimientos con los que cumple y con un valor 0 para los requerimientos con los
que no cumple o solo cumple parcialmente cada una de las plataformas y finalmente obtener un

puntaje de valoracion total (Ver Tabla 8).
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Tabla 8
Eleccidn de plataforma
Plataforma Requerimientos Valoracion
total

SRSH1 SRSH2 SRSH3 SRSH4 SRSH5 SRSH6 SRSH7 SRSH8 SRSH9

-RSTUDIO 1 1 1 1 1 1 1 1 1 9
-PYTHON 1 1 1 1 1 1 1 1 0 8
-MATLAB 1 1 0 0 1 1 1 1 0 6
-SAS 1 1 0 0 1 1 1 1 1 7

Cumple totalmente: 1

Cumple parcialmente: 0

Fuente: Autoria propia

Se escoge como plataforma para la realizacion de este trabajo a RStudio, debido a que en
su version gratuita principalmente permite cumplir con la metodologia planteada, es decir, cuenta
con variedad de librerias orientadas tanto para la implementacion de métodos de RD como la de
algoritmos de clasificacion y el desarrollo de gréaficos los cuales permitan visualizar los resultados
de aplicar RD. Ademas, RStudio cuenta con un lenguaje de programacién de mayor facilidad y

comprension en comparacién con las demas plataformas para poder desarrollar el presente trabajo.

3.3.2 Limpieza y acondicionamiento de datos

Es necesario antes de implementar cualquier método de RD, el realizar un proceso de
limpieza y acondicionamiento de los datos que se obtiene de las distintas bases de datos. Debido a
que cada base de datos hace uso de varios tipos de sensores los cuales miden diferentes parametros,
razon por la cual se obtienen distintos rangos de valores en cada una de las variables. Este proceso

trata de escalar los datos para que ninguna de las variables de las que esté compuesta una base de
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datos sea mas importante que otras y afecte directamente a los resultados. En la Figura 16 se

muestra los datos originales del dataset.

T.HS..Analog. L..Lux. T..A.
1713 0,53 16.2
2 77 2.50 16.2
3| N7 561.67 16
4 716 640.00 15.9
5 718 568.33 16
6 712 §35.83 164
7 T 971.67 16.2
8 716 675.00 16.2
9 712 835.00 16.2

10 703 835.00 16.8
11 713 335.83 16.3

CO2..Analog.

76

g =y
W

-
=}

Figura 16 Datos originales de BDD4
Fuente: Autoria propia

HR.... clase
96.8 1
96.5 1
96.7 1
96.5 1
86.6 1
96.1 1
96.5 1
96.9 1
96.9 1
347 1
95.3 1

Mediante la funcion de normalizacién en cada una de las variables dependientes para poder

escalar todos los valores en rangos de 0 a 1 como se muestra a continuacién en la Figura 17:

HS LUX Tem

0.5966667  0.0866666T | 001

i
uuuuuu

0.6133333 | 0W096EEEET | 0.010000000

0.6133333 | 023666REET | 0003333333

0.6033333 | 0.25000000 | 0.000000000

0.6266667 | 0.24000000 0.003333333

0.5900000  0.30666667 | 0.033333333

co2

HR

010000000 | 0.9300000

011866667

011666667

013333333

0.6133333 | 031333333 | 0.010000000 | 0.13333333

0.6033333 | 025666667 | 0.010000000

0.5900000 | 0.28333333 | 0.010000000

0.5866667 | 026333333 0.040000000

0.5966667  0.21000000  0.026EEEE6T

016000000 | 0.9966RET

016666667

0.22333333

Figura 17 Datos transformados de BDD4
Fuente: Autoria propia

0.56EE6E67

0.9133333
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3.4 Reduccion de dimensionalidad

Cuando ya estan los datos limpios y representados en una misma escala, se procede a
realizar la implementacion del método de RD respectivo, en la Figura 18 se presenta un diagrama

de flujo del proceso en general de la implementacion de cada método de RD:

Inicio

Cargar libreria propia
de cada metodo de
RD

v

Datos
normalizados

Division de datos
normalizados en
datos de
entrenamienta y de
prueba

!

Aplicacidn de funcidn
de método RD en
datos de
entrenamiento y
prueba

v

Matriz de RD
de datos de

entrenamiento
v de prueba

Fin

Figura 18 Diagrama de flujo de proceso de RD
Fuente: Autoria propia
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3.41PCA

Para el anélisis de componentes principales se debe realizar el clculo de eigenvalores y de
eigenvectores de las variables dependientes, para lo cual se usa la funcion cov la cual permite
obtener la matriz de covarianza para luego aplicar la funcion eigen a la misma y asi obtener los

valores y vectores de los datos (Ver Figura 19).

= dat.eig = eigenidata.cov)
- dat.eig
eigen() decomposition
fvalues
[1] ©.236119224 0.110829237 0.048988676 0.017804717 0.006451424
fvectors
[,1] [.2] [.3] [,4] [.5]

[1,] ©.2245129 0.64602680 0.6700496 O.2691349 -0,10413115
[2,] -0.53480273 0.06936163 -0.2161280 0.8021274 -0.06881425
[3.,] -0.5637510 0.10727087 0.2986240 -0.2522408 0.71963608

Q.

0.

[4.] -0.2130787 72499027 -0.5115346 -0.3623779 -0.18973991
[5.]1 ©.5348292 20179298 -0.3917632 0O.2986887 0.65615850

Figura 19 Eigen valores y vectores de BDD4
Fuente: Autoria propia

Se procede a obtener los componentes principales de las variables dependientes que
componen a la BDD, en este caso se obtiene cinco componentes principales y mediante el uso de
la funcién summary se puede visualizar la desviacién estandar, proporcion de varianza y la

proporcion acumulativa la cual es de interés para determinar el nimero de componentes principales

a utilizar para la reduccion de dimensionalidad (Ver Figura 20).
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= summary(pca. dataset)
Importance of components:

PCl PC2 PC3 PC4 PCS
standard deviation 0.5224 0.3219 0,2200 0.12027 0.081l63
Proportion of variance 0.6119 0.2323 0.1085 0.03243 0.0149%4
cumulative Proportion 0.6119 0.8442 0.9526 0.98506 1.00000

Figura 20 Varianza acumulativa de componentes principales de BDD4
Fuente: Autoria propia

Como se muestra en la Figura 20 el componente PC1 tiene una porcion de varianza del
61.19%, lo cual significa que este componente representa un poco méas de la mitad del total de la
informacion. Al acumular este valor de varianza con el del componente PC2 se puede ver que se
obtiene una representacion del 84.42% de informacion total, que es un porcentaje muy

significativo con el cual se puede realizar una RD. Y visualizar con relacion a los dos componentes

principales la aplicacion de PCA como se muestra en la Figura 21:
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8 ® e Etiqueta 3
vl (=T L ] ® @ L1 : 4

b= .o .3%“.. ¢ Etiqueta 4

[Te]

Q7 s

1 T | | T
-05 00 05 10 15

PCA
Figura 21 PCA aplicado en BDD4
Fuente: Autoria propia
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342 LE

Para el desarrollo del método LE en RStudio es necesario cargar la libreria Rdimtools, ya
que contiene varios métodos utilizados para la reduccion de dimensionalidad. Esta libreria permite
el uso de la funcion do.lapeig, la cual permite realizar los calculos necesarios para la RD mediante

el método LE.

Antes de realizar la RD se debe hacer el célculo de el valor k ptimo de vecinos mediante
la funcion calc_k donde se especifica el dataset, la dimension intrinseca, el valor minimo de k y el
valor méximo de k. Los resultados se pueden expresar graficamente como se muestra en la Figura

22:

o
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il o . Oof‘\of o
q— ] \
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° I I | | | I I
0 5 10 15 20 25 30
k

Figura 22 Calculo de valor 6ptimo de k en BDD4
Fuente: Autoria propia
También se lo puede expresar mediante una tabla con los valores numéricos para cada k
vecino, donde se escoge el nimero de vecinos con el valor méas pequefio de p, que en este caso el

numero de k seria 16 como se muestra a continuacion en las Figura 23:
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rho

. 9845426
. 7976554
. 5417747
.9119127
. 8919747
L 5421528
. 5324345
. 6538042
. 3169321
. 6958041
. 3828936
. 2505057
L 2193897
. 2672286
L 2019025
LAB091TT
LA1819593
. 28340095
L 2090331
. 333Z2BET
2828475
LA750188
2375021
. 1986897
. 2258006
2198122
. 2315376
L 3027562
. 2099915
. 2122896

Figura 23 Valores de p para cada k vecino

Fuente: Autoria propia
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La funcidn do.lapeig necesita como parametros el dataset, el niUmero de dimensiones a las

cuales se va a reducir el conjunto de datos originales, el tipo de construccidon del grafico de vecinos

que en este caso sera mediante knn con un nimero de 16 vecinos calculados anteriormente, y el

valor de grafico de ponderacion laplaciano verdadero.

le.test = do.lapeig(test_set,ndim=2,type = c("knn",16),weighted = TRUE)

El objeto que se tiene como respuesta almacena los valores de las dos dimensiones en el

elemento Y como se puede verificar a en la Figura 24:



> le.test$y

[,1]

[1,] -0.16812334
[2,] -0.16817355
[3,] -0.16829923
[4,] -0.17044265
[5,] -0.15773557
[6 ] -0.15145199
7.1 -0.14503311

[E 1 -0.14497014
[9,] -0.14119422
[10,] -0.17699356
[11,] -0.17878596
[12,] -0.19813152
[13,] -0.19679786

[14,] -0.19691675

Figura 24 Valores de las dos dimensiones resultantes de LE

[,2]
023487 e-03
.030342e-03
L040001e-03
. 268660e-03
L620293e-04
.363892e-04
077677 e-04
L077300e-04
.673571e-05
. 567 581e-03
L070750e-05
.805705e-03
.828571e-03
.829532e-03

Fuente: Autoria propia
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Con estos valores obtenidos se pueden graficar los resultados para poder visualizar la RD

realizada por este método como se muestra en la Figura 25:
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Figura 25 LE aplicado en BDD4
Fuente: Autoria propia
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Para el desarrollo de LLE en RStudio es necesario instalar la libreria lle, este realiza todos

los pasos del algoritmo LLE llamando a las funciones del paquete. Como primer paso se debe

calcular el valor 6ptimo de los k vecinos mas cercanos, para esto se hace uso del método calc_k,

donde se especifica el dataset, la dimension intrinseca, el valor minimo de k y el valor maximo de

k. Los resultados se pueden expresar graficamente como se muestra en la Figura 26:

D6 08 10

02 04

calc_k(data.test,2,1,30)

o . e \Ooooo oo

| | | | | |
2 10 15 20 25 30

Figura 26 Calculo de valor 6ptimo de k en BDD4
Fuente: Autoria propia

También se lo puede expresar mediante una tabla con los valores numéricos para cada k

vecino, donde se escoge el nimero de vecinos con el valor més pequefio de p, que en este caso el

numero de k seria 16 como se muestra a continuacion en las Figura 27:



Tl R e N W O O PV W

WO o w2
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30 30

o

.9B45426
. 7976554
. 5417747
. 9119127
. 8919747
5421528
. 53324345
-.65380472
. 5169321
. 6958041
. 5B2B936
. 2505057
. 2193897
. 2672286
L 2019025
LA1809177
.1819593
. 2834095
L 2090331
- 3332867
.2B2BAT75
-.1750188
. 2375021
. 1986897
. 2258006
2198122
.2315376
. 3027562
L 2099915
. 2122896

Figura 27 Valores de p para cada k vecino
Fuente: Autoria propia
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Se procede a aplicar la funcion lle en la cual se especifica el dataset, la dimension intrinseca,

el numero de vecinos, el método de regularizacion, los valores 16gicos que indican el tiempo para

realizar la seleccion de subconjuntos, los valores l6gicos que indican el tiempo para calcular la

dimension intrinseca y el pardmetro umbral para la dimension intrinseca.

lle.test=lle(training_set, m=2, k=16, reg=1, ss=FALSE, id=TRUE, v=0.9)

Al ejecutar esta linea de codigo inmediatamente la funcion realiza el célculo y

descubrimiento de los vecinos mas cercanos y calcula su peso, es decir sigue con el procedimiento

del algoritmo LLE como se muestra en la Figura 28.



> 11e.test=1le(test_set[,1:5], m=2, k=22, reg=l, ss=FALSE, 1d=TRUE, v=0.9 )

finding neighbours
calculating weights

intrinsic dim: mean=2.409836, mode=2

computing coordinat

=

Figura 28 Calculo desarrollado por LLE
Fuente: Autoria propia
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Entre los resultados obtenidos de la funcion lle se puede observar en la variable Y las dos

= ] le.testiy

[l!] -0,
[2:] -0.
[3,] -0.
[4 s] -0.
0.294077638

-0, 56495452
-1.04913586
-0.94277235
-1.18124578
0.57582239
0.13965113

[12,] 0.
0

0

G

0

-0

-0

-0

-0

[3.]
[6,]
[7.]
[8,]
[2,]
[10,]
[11,]

[13,]
[14,]
[15,]
[16, ]
[17,]
[18, ]
[19,]
[20, ]

[,1]
40118254
39800161
39746214
36293850

09094074

LO4B810821
LOSB01E59
L03320116
Q5274827
365397351
LOT913839
QBT 24657
LA17318481
Figura 29 Valores de las dos dimensiones resultantes de LLE

dimensiones en las cuales queda reducida el dataset test de la BDD4 (Ver Figura 29).

[.2]

. 69052502
.BBB26384
. 689150927
. B3949220
LADB29545
L 22349617
. 26991237
L 2BES32001
. 25980407
. 29943252
LB4262615
.93116913
.03101642
. 03551395
. 07983760
.D4570486
. 2BB71316
31425208
. 32617139
48546352

Fuente: Autoria propia

Finalmente se hace la representacion visual de los resultados obtenidos por el método de

RD como se muestra en la Figura 30:
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Figura 30 LLE aplicado en BDD4
Fuente: Autoria propia

3.4.4 SNE

Para el desarrollo de SNE en RStudio, es importante el uso de la libreria Rdimtools que
contiene varios métodos utilizados para la reduccion de dimensionalidad, entre ellos se encuentra
SNE. Luego de haber cargado la libreria correspondiente, se hace un Ilamado a la funcion do.sne
para poder establecer los parametros necesarios para la correcta reduccion de dimension del dataset
ingresado. Como primer parametro se debe establecer el dataset con el que se va a trabajar, luego
el nimero de dimensiones a las cuales se va a reducir el conjunto original, el nivel deseado de
perplejidad cuyo valor recomendable es entre un rango de 5-50, para este caso se ha aplicado un
valor de 30, el nimero mé&ximo de iteraciones, y finalmente si hace uso de pca como paso

preliminar para el célculo de SNE.

sne.test = do.sne(test_set,ndim=2, perplexity = 30, maxiter = 100, pca = TRUE)

El objeto que se tiene como respuesta almacena los valores de las dos dimensiones en el

elemento Y como se puede verificar a en la Figura 31:



= sne.testiy

[1,]
[2,]
[3.]
[4,]
[5,]
[6, ]
[7,]
(8, ]
[9,]
[10,]
[11,]
[12,]
[13,]
[14,]

[,1]
.424318028
. 212154746
.132346742
. 322900935
.023987431
. 383938262
L452831377
.1BEG59850
. 304409323
. 353715669

-0, 340381979
-0.145796481
-0.0959704892
-0.163422223

[l R v R Y o B e T s e I B Y O

[.2]

. 76BOBEY S
L 3EB77003E
L 80110697
LDB408B448
LB2222780
. 535371113
LB85533024
. 5356097532
14344355
. 709685230
L B5455580
. 96597195
LB64207451
10303288
Figura 31 Valores de las dos dimensiones resultantes de SNE.

Fuente: Autoria propia
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Con estos valores obtenidos se pueden graficar los resultados para poder visualizar la RD

realizada por este método como se muestra en la Figura 32:
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Figura 32 SNE aplicado en BDD4
Fuente: Autoria propia
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3.4.5 T-SNE

En t-SNE a diferencia de PCA en donde se debe primero calcular los componentes
principales y luego analizar el porcentaje de informacion que contiene cada uno de ellos, se debe
especificar de antemano el nimero de dimensiones a las cuales se tiene que reducir el espacio
original. En RStudio se hace uso de la libreria Rtsne el cual contiene una implementacion del
algoritmo t-SNE mediante la aproximacién Barnes-Hut el cual lo hace mas veloz y se lo puede

aplicar a datos con miles de observaciones.

Al emplear la funcién Rtsne se debe establecer los parametros necesarios que este necesita,
primero la matriz de datos, luego el nimero de dimensiones a las cuales se quiere reducir el espacio
original, la perplejidad que debe ser menor que el nimero de observaciones totales que tiene el set
de datos, cuyo valor recomendable es entre un rango de 5-50, para este caso se ha aplicado un

valor de 30, y finalmente theta el cual tiene un valor predeterminado de 0.5 para t-SNE.

El objeto que se tiene como respuesta almacena los valores de las dos dimensiones en el

elemento Y como se puede verificar a en la Figura 33:
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> Tsne.testiy

[,1] [,2]

[1.] -1.791885% -19.814065
[2,] -1.6350870 -19.81039%
[3.] -1.8555740 -19.752745
[4,] -1.6509669 -19.608996
[5.] -1.8615368 -15.390879
[6.] -2.5225651 -13.44169%
[7.] -2.5077613 -13.465470
[B,] -2.3088213 -13.463725
[9,] -2.5126630 -13.455657
[10,] -1.8810925 -14.958583
[11,] -1.8353415 -16.150332
[12,] -1.3887898 -16.301329
[13,] -1.2224315 -16.652659
[14,] -1.4767351 -16.706351
[15,] -2.0781063 -16.683635
[16,] -2.0360963 -16.689171
[17,] -1.9975106 -17.415093
[18,] -1.3985460 -17.448247
[19,] -1.2274075 -17.520364

[20,1 -2.1176689 -18.056450
Figura 33 Valores de las dos dimensiones resultantes de tSNE

Fuente: Autoria propia

Con estos valores obtenidos se pueden graficar los resultados para poder visualizar la RD

realizada por este método como se muestra en la Figura 34:
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Figura 34 tSNE aplicado en BDD4
Fuente: Autoria propia
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3.5 Clasificacion

Aqui se realiza la implementacion de cada uno de los cuatro algoritmos de clasificacion

con sus respectivos graficos representativos de los resultados obtenidos (Ver figura 35).

Inicio

Cargar libreria 1071

L

Aplicacidn de funcion
propia de algaritmo
de clasificacidn

¥

Prediccion de
nuevos datos en
relacion ala
clasificacion de
datos de
entrenamiento

Grafico de
resultados

Fin

Figura 35 Diagrama de flujo de proceso de implementacién de A. de Clasificacion.
Fuente: Autoria propia
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3.5.1 k-NN

Para poder construir el clasificador k-NN se hace uso de la funcion knn del paquete class,
y como parametros se incluyen los datos de entrenamiento, los datos de prueba, la variable

dependiente del set de entrenamiento y el nimero de vecinos.

Classknn = knn(train = data.entrenamiento[,-3], test = data.test[,-3],

cl=data.entrenamiento[,3], k = 3)

Al obtener esta respuesta se procede finalmente a realizar el gréfico respectivo al haber

aplicado este algoritmo de clasificacion, como en la Figura 36:

KNN Rosas Simbologia

Etiqueta 1
Etiqueta 2
Etiqueta 3
Etiqueta 4
[ | Area 1
Area 2
[ | Area 3
B Area4

05 10
* 0o 0@

0.0

-0.5

| | | I |
0.5 0.0 0.5 1.0 15

Figura 36 k-NN aplicado en BDD4
Fuente: Autoria propia
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3.5.2 SVM

Como primer paso, se carga la libreria e1071 la cual contiene algoritmos necesarios para
obtener modelos de clasificacion, entre ellos SVM. Para poder obtener la clasificacion de nuestros
datos de entrenamiento, se hace el llamado a la funcion svm, la cual necesita como parametros la
variable independiente de la base de datos, los datos de entrenamiento, el tipo de funcidn que va a
realizar la cual es como clasificador y por Gltimo el kernel que se va a aplicar, es decir, el tipo de

separacion de los datos.

classifier = svm(formula = Clase ~ ., data = data.entrenamiento, type = 'C-classification’,

kernel = 'polynomial’)

Luego de trabajar con los datos de entrenamiento se procede a realizar la prediccién sobre
los valores del conjunto de prueba, para esto, se emplea el método predict donde se introduce como
parametros la respuesta obtenida por la clasificacion de los datos de entrenamiento, y los datos de

prueba.

y_pred = predict(classifier, newdata = data.test[-3])

Al obtener todas estas respuestas se procede finalmente a realizar el grafico respectivo al
haber aplicado este algoritmo de clasificacion, a continuacion, se muestra los resultados de este
algoritmo con tres diferentes tipos de kernel. Como se puede ver el algoritmo SVM con kernel

polinomial en las Figuras 37:



SVM (polynomial) Simbologia
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o Etiqueta 2

S o Etiqueta 3
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Figura 37 Clasificador SVM con kernel polynomial en BDD4
Fuente: Autoria propia
En la figura 38 se observa el clasificador SVM con kernel lineal:
SVM (lineal) Simbologia
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Figura 38 Clasificador SVM con kernel lineal en BDD4
Fuente: Autoria propia

En la figura 39 se observa el clasificador SVM con kernel sigmoide:

53
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SVM (sigmoid) Simbologia
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Figura 39 Clasificador SVM con kernel sigmoid en BDD4
Fuente: Autoria propia
3.5.3 Clasificador Bayesiano

Para el uso de este clasificador se utiliza la funcion naive_vayes con el set de datos de
entrenamiento. Esta funcién pide como parametros la variable independiente para clasificar los

datos a usar, la cual se la determina de la siguiente manera: clase ~ .

Ademas, se debe especificar los datos de las variables dependientes del set de
entrenamiento, y finalmente el factor donde se encuentran los valores de las clases como se muestra

en la Figura 40.



s> y=data.entrenamientosclase

Figura 40 Valores de la variable independiente
Fuente: Autoria propia
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Para la prediccion se usa la funcion predict, que pide como pardmetro un modelo y datos

nuevos, que en este caso son el set de prueba.

y_pred=predict(clasbayes, newdata = data.test[-3])

Finalmente se procede a graficar los resultados obtenidos al implementar este clasificador,

como se muestra a continuacion en la Figura 41.:
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Figura 41 Clasificador Bayesiano en BDD4
Fuente: Autoria propia
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3.5.4 Arbol de decisién

Se usa la funcion rpart para la implementacion de este clasificador. Esta funcion requiere
una formula para especificar la variable independiente de la clasificacion. La formula que se usa
es tipo ~ ., la cual expresa que se realizard la clasificacion de la variable clase, y definiendo a las
demaés variables como predictoras. Ademas, necesita que se defina el set de entrenamiento como

se expresa a continuacion:

Classarbol = rpart(formula = class~., data=training_set)

La variable obtiene como resultado el esquema de clasificacion realizada al dataset de

entrenamiento como se ve en la Figura 42.

1) root 240 140 1 (0.41666667 0.09166667 0.30000000 0.19166667)
2) pcl< 0.4555174 175 84 1 (0.52000000 0.09714286 0.12000000 0.26285714)
4) pc2< 0.3068764 137 46 1 (0.66423358 0.03649635 0.00729927 0.29197080)
8) pcl< -0.1926997 &7 2 1 (0.97014925 0.00000000 0.00000000 0.02985073) *
9) pcl>=-0.1926997 70 32 4 (0.37142857 0.07142857 0.01428571 0.54285714)
18) pc2< -0.3188672 14 4 1 (0.71428571 0.28571429% 0.00000000 0.00000000) *
19) pc2>=-0.3188672 56 18 4 (0.28571429 0.01785714 0.01785714 0.67857143)
38) pc2»>=-0.2225608 33 16 4 (0.42424242 0.03030303 0.03030303 0.51515152)
76) pc2< -0.03866352 22 B 1 (0.63636364 0.04545455 0.04545455 0.27272727) *
77) pc2>=-0.03666352 11 0 4 (0.00000000 0.000000CO O.00000000 1.00000000) *
39) pc2< -0.2225608 23 2 4 (0.08695652 0.00000000 0.00000000 0.91304348) *
5) pc2==0.3068764 38 18 3 (0.00000000 0.31578947 0.52631579 0.15783474)
10) pc2»==0.5863052 10 1 2 (0.00000000 0.90000000 0.00000000 0.10000000) *
11) pc2< 0.5863032 28 8§ 3 (0.00000000 0.10714286 0.71428571 0.17857143)
22) pcl< 0.02819864 21 1 3 (0.00000000 0.04761905 0.95238095 0.00000000) *
23) pcl==0.02819864 7 2 4 (0.00000000 0.28571429 0.00000000 0.71428571) *
3) pcl»>=0.4555174 65 14 3 (0.13846154 0.07692308 0.78461538 0.00000000)
6) pc2< -0.3691882 12 3 1 (0.75000000 0.16666667 0.08333333 0.00000000) *
7) pc2>=-0.3691982 53 3 3 (0.00000000 0.05660377 0.94339623 0.00000000) *

Figura 42 Esquema de clasificacion del entrenamiento de datos
Fuente: Autoria propia
Se hace uso de la funcion predict con el set de prueba para generar un vector que contenga
los valores predichos por el modelo que se ha entrenado anteriormente, ademas se especifica el

parametro type = “class”. Y como resultado se puede observar en la Figura 43 los valores de

prediccion obtenidos y almacenados en la variable y_predarbol.
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y_predarbol = predict(classarbol, newdata = data, test[-3],type = ‘class’)

> y_predarbol

1234567 8 91011121314151617 1821920212223 24252627 2829 3031
11114143111 411111111111113121131
323334 3536 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60 61
333333333331 3333144724441414111
Levels: 1234

Figura 43 Resultado de la prediccion
Fuente: Autoria propia

Finalmente se realiza el grafico correspondiente de los resultados obtenidos por la

clasificacion mediante el algoritmo arbol de decisién en el dataset de BDD4 reflejado en la Figura

44,
ARBOL DECISION (rosas) Simbologia
¢ Etiqueta 1
i o Etiqueta 2
- # Etiqueta 3
o e Etiqueta 4
= | [ | J‘f‘:ueal
" F}Iaal
Q B Area 3
o

T | T T
-1 0 1 2

Figura 44 Clasificador Arbol de decision en BDD4
Fuente: Autoria propia

3.6 Matriz de Confusion

Es importante realizar la evaluacion del rendimiento de cada uno de los algoritmos. Debido
a esto, se hace uso de la matriz de confusién que es una herramienta muy util que permite la
visualizacion del desempefio realizado por el algoritmo de aprendizaje supervisado. Esta matriz

brinda el conteo de aciertos y errores de las clases que se han clasificado, estos conteos se dividen
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entre verdaderos positivos (TP), falsos negativos (FN), falsos positivos (FP) y verdaderos
negativos (TN). Con estos valores también se pueden calcular distintas métricas de las cuales nos
interesa el valor que nos entrega Acurracy, que es el porcentaje total de aciertos del modelo que

esta siendo evaluado, la misma que se calcula de la siguiente manera con la Ecuacién 1:

| _ TP + TN (1
Urracy = TP Y TN + FP + FN

En RStudio para obtener la matriz de confusion se realiza un célculo usando los factores

de clasificacion para construir una tabla con los conteos de aciertos y errores.

cm = table(data.test[, 3], y_pred)

Los resultados de estos calculos se pueden visualizar en la Figura 45.

y_pred
1 2 3 4
125 0 0 0O
2 3 1 2 0
3 5 013 0O
4 10 2 0 O

Figura 45 Tabla de conteos realizados con clasificador SVM en BDD4
Fuente: Autoria propia

Para luego mediante la funcion confusionMatrix realiza el calculo de las distintas métricas

en base a la tabla calculada anteriormente.

cmat = confusionMatrix( cm)

Los resultados de estos calculos se pueden visualizar en la Figura 46.
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Overall statistics

Accuracy : 0.6393

95% CI : (0.5063, 0.7584)
Mo Information Rate : 0.7049
P-value [acc > WNIR] : 0.8951
Kappa : 0.4309
Mcnemar's Test P-value : NA

Statistics by Class:

Class: 1 Class: 2 Class: 3 cClass: 4

Sensitivity 0.5814 0.33333 0. 8667 MNA
specificity 1.0000 0.91379 0. 8913 0. 8033
Pos Pred value 1.0000 0O.18667 0.7222 NA
Meg Pred value 0.5000 0.96364 0.9335 NA,
Prevalence 0.7049 0.04918 0.2459 0. 0000
Detection Rate 0.4098 0.01639 0.2131 0. 0000
Detection Prevalence 0.4098 0.09836 0.2951 0.1967
Balanced Accuracy 0.7907 0.62356  0.8790 NA

Figura 46 Matriz de confusion con clasificador SVM en BDD4
Fuente: Autoria propia

Finalmente, con la Matriz de Confusidn se puede expresar que la precision obtenida al
realizar la implementacion del algoritmo de clasificacion SVM en el set de datos BDD4 es de un

63.93%. Al repetir este proceso en todos los algoritmos podemos realizar una comparacion de la

precision de cada uno de ellos con cada set de datos.
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CAPITULO IV. PRUEBAS DE FUNCIONAMIENTO Y RESULTADOS

En este capitulo se realizan las pruebas finales de todos los métodos de RD y algoritmos
de clasificacion con los sets de datos especificados, en cada literal de las figuras de este capitulo
esta representado un método de RD, en PCA las variables que representan las dos dimensiones
resultantes de este proceso se las denomina PC1 y PC2, mientras que, en el resto de los métodos
se los denomina Y1y Y2. Ademas, se presenta la tabla resumen en la que se encuentra el total de
porcentajes de precision obtenidos de las pruebas realizadas. El capitulo finaliza con las

conclusiones y recomendaciones del presente trabajo de titulacion.

Es de importancia el poder evidenciar de forma visual la comparacion de cada método de
RD realizado en RStudio, evaluar la calidad de los aspectos destacados de cada uno de ellos en
representaciones resultantes de espacios de menor dimensién, ademas, analizar la precision

obtenida de los algoritmos de clasificacion.

4.1 Pruebas con métodos de RD.

En la Figura 47 se puede ver los resultados obtenidos en el set de datos BDD1 con los cinco
tipos de representaciones en baja dimension planteados en el capitulo anterior. Métodos espectrales
como LLE, LE donde graficamente no se puede ver una muy buena agrupacion entre las distintas
etiquetas que conforman el set de datos, métodos lineales como PCA, métodos estocasticos
basados en divergencias como SNE y ¢t-SNE PCA donde se puede ver una mejor agrupacion y

donde se diferencian claramente cada grupo de etiquetas.
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Figura 47 Representacién de los métodos de reduccion de dimensionalidad en BDD1

Fuente: Autoria propia
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En la Figura 48 se presenta los resultados obtenidos en el set de datos BDD2 con los cinco

tipos de representaciones en baja dimension planteados en el capitulo anterior. En cada literal de

este grafico se puede apreciar la representacion de los datos en baja dimensién, ademas de una

excelente agrupacion en los literales b), d) y e) de las distintas etiquetas correspondientes al set de

datos.
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Figura 48 Representacion de los métodos de reduccién de dimensionalidad en BDD2

Fuente: Autoria propia
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En la Figura 49 se reflejan los resultados obtenidos en el set de datos BDD3 con los cinco
tipos de representaciones en baja dimension planteados en el capitulo anterior. Métodos espectrales
como LLE, LE, lineales como PCA, estocasticos basados en divergencias como SNE y t-SNE. En
los literales a), b) y e) se puede apreciar claramente las mejores agrupaciones diferenciando

facilmente los tres tipos de etiquetas del set de datos, identificados cada uno por su color.
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Figura 49 Representacion de los métodos de reduccién de dimensionalidad en BDD3
Fuente: Autoria propia
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En la Figura 50 se observan los resultados obtenidos en el set de datos BDD4 con los cinco
tipos de representaciones en baja dimension planteados en el capitulo anterior. Se puede
comprobar que en los literales b) y d) existe una mejor agrupacion de los cuatro distintos grupos

de etiquetas a diferencia de los resultados con los otros métodos de RD.
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Figura 50 Representacién de los métodos de reduccion de dimensionalidad en BDD4
Fuente: Autoria propia
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En la Figura 51 se expresan los resultados obtenidos en el set de datos BDD5 con los cinco

tipos de representaciones en baja dimensién planteados en el capitulo anterior. Se puede apreciar

en este caso que, al existir solo dos tipos de etiquetas, es mucho méas evidente el distinguir una

separacion entre las mismas, manteniéndose como en algunos de los ejemplos anteriores los

literales a), ) y e) con la mejor representacion del set de datos en baja dimension.
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Figura 51 Representacién de los métodos de reduccion de dimensionalidad en BDD4

Fuente: Autoria propia
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Se observa que los métodos estocasticos como SNE y tSNE tienen buenos resultados ya
que se puede observar claramente la separacion de cada una de las clases o etiquetas, de la misma

manera con el método basado en disimilitudes PCA al utilizar la varianza.

Los métodos basados en similitudes como LLE y LE al igual que los anteriores métodos
realizan una representacion de baja dimension. Pero, cabe destacar que LE y LLE, presentan cierta
transformacion horizontal en su representacion visual, lo que puede indicar que este método tiene
una pequefa predisposicion hacia el concepto de la preservacion de los datos locales. En la Tabla
9 se presenta los resultados de los métodos de RD relacionando los niveles de agrupacion y

representacion obtenidos de los datos en dos dimensiones, los cuales estan considerados como alto,

medio y bajo.

Tabla 9

Tabla resumen de resultados de los métodos de RD.
BDD PCA LE LLE SNE tSNE
ROSAS Bajo Alto Bajo Alto Bajo
POSICION  Alto Bajo Alto Alto Alto
SILLA Medio Bajo Medio Alto Alto
PISADA Medio Alto Bajo Medio Alto
VISION Alto Bajo Alto Bajo Alto

Fuente: Autoria propia
4.2 Pruebas con algoritmos de clasificacion.

De la misma manera, es importante la representacién visual de los resultados obtenidos al
implementar los algoritmos de clasificacion con cada método de RD y BDD. En la Figura 52 se
puede ver la clasificacion realizada en BDD1 con PCA. Donde se evidencia claramente una
clasificacion muy precisa realizada para cada una de las etiquetas del set de datos, a excepcion en

el literal d) donde el area 1 domina todo el espacio de clasificacion.
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Figura 52 Clasificacion con PCA en BDD1
Fuente: Autoria propia
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En la Figura 53 se presenta la clasificacion realizada en BDD1 con LE, donde es muy

notable la diferencia de los resultados, ya que en casi todos los literales, es decir a), b) c) e) y f) se

observa ademas de no coincidir el area con los grupos correspondientes de las etiquetas, solo se
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muestran 3 de las 5 areas que existen para la clasificacion. Al igual que en la Figura 51 se observa

que el literal d) sigue predominando el area 1.
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Figura 53 Clasificacion con LE en BDD1
Fuente: Autoria propia

En la Figura 54 se evidencia la clasificacion realizada en BDD1 con LLE, donde los

resultados graficos muestran de igual manera que existe una baja precision de la clasificacion
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realizada, debido a que solo se muestran en los literales a), b), ¢), e) y f) de 2 a 3 areas de las 5 que

tiene este set de datos, y de igual manera el literal d) sigue siendo dominado por el area 1.
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Figura 54 Clasificacion con LLE en BDD1
Fuente: Autoria propia
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En la Figura 55 se refleja la clasificacion realizada en BDD1 con SNE, donde se visualiza
una buena precision de clasificacion realizada en los literales a), b), ) y f). Por el contrario, en los
literales d) y e) existe la dominacion de una sola area representando asi un bajo nivel de

clasificacion.
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Figura 55 Clasificacion con SNE en BDD1
Fuente: Autoria propia
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En la Figura 56 se puede observar la clasificacion realizada en BDD1 con t-SNE, donde al

igual que en las Figuras 52 y 53 correspondientes a los métodos LE y LLE solo muestrande 2 a 3

areas de clasificacion. Mientras se sigue manteniendo en el literal d) la dominacion del area 1.
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En la Figura 57 se presenta la clasificacion realizada en BDD2 con PCA, donde se puede
comprobar que existe una buena clasificacion realizada a excepcion con el clasificador bayesiano
y arbol de decision, también es evidente que algunos puntos de las distintas etiquetas se encuentran
fuera de su &rea correspondiente. Asimismo, cabe mencionar que se mantiene la dominacion del

area 1 en el gréfico del literal d) al igual que en figuras anteriores.
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Figura 57 Clasificacion con PCA en BDD2
Fuente: Autoria propia
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En la Figura 58 se muestra la clasificacion realizada en BDD2 con LE, en el que existe la

representacion solo de 3 de las 4 &reas que corresponden al set de datos, por lo que se puede decir

que existe un bajo nivel de precision de la clasificacion realizada.
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En la Figura 59 se presenta la clasificacion realizada en BDD2 con LLE, donde se observa
facilmente que solo en el literal f) correspondiente al clasificador Bayesiano se encuentran
representadas todas las &reas de clasificacion, aun asi, se verifica que muchos de los puntos de
etiquetas no estan dentro de su area respectiva. En el literal d) se mantiene dominante el area de

clasificacion 1.
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En la Figura 60 se refleja la clasificacion realizada en BDD2 con SNE, donde se visualiza
que en la mayoria de literales dentro del grafico se encuentran representadas todas las areas de
clasificacion, a excepcion del literal d) al igual que en figuras anteriores. También se observa como

en los literales e) y f) existe una mejor la clasificacion de cada etiqueta con respecto a su area.
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Figura 60 Clasificacion con SNE en BDD2
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En la Figura 61 se muestra la clasificacion realizada en BDD2 con t-SNE, donde se observa
las mismas caracteristicas de clasificacion obtenidas con LE y LLE, al presentar solo 3 de las 4

areas de clasificacion y manteniendo un area dominante en el literal d).
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En la Figura 62 se puede ver la clasificacion realizada en BDD3 con PCA, donde se aprecia

que existe una buena clasificacion de los grupos de etiquetas, y en el que se destaca el literal e)

correspondiente al clasificador KNN debido a que tiene la mayor cantidad de puntos de las etiquetas

se encuentran dentro de su color de area correspondiente.
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En la Figura 63 se puede ver la clasificacion realizada en BDD3 con LE, donde se
comprueba visualmente una mejor clasificacion realizada tanto por KNN como por el C. Bayesiano
representados en los literales e) y f) respectivamente. Y manteniendo la dominacion de una sola

area en el literal d) como en las figuras anteriores.
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En la Figura 64 se presenta la clasificacion realizada en BDD3 con LLE, donde se aprecia
que no existe una buena clasificacion realizada por los distintos algoritmos presentados. En los
literales b) y c) es donde se ve la mejor clasificacion realizada graficamente debido a la mayor

correspondencia del grupo de etiquetas 1 y 2 con sus areas correspondientes.
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En la Figura 65 se observa la clasificacion realizada en BDD3 con SNE, revelando de esta
manera un nivel bajo de resultados, ya que en la mayoria de los gréficos correspondientes a cada

literal solo coinciden pocos grupos de las etiquetas con sus areas respectivas.
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En la Figura 66 se encuentra la clasificacion realizada en BDD3 con t-SNE, donde

visualmente se destaca la clasificacion con el algoritmo SVM con kernel sigmoid que se ubica en

el literal a), y se muestra que existe la mayor coincidencia del grupo de etiquetas con las areas de

clasificacion correspondiente, siendo aun asi un nivel bajo de los resultados de clasificacion.
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En la Figura 67 se puede apreciar la clasificacion realizada en BDD4 con PCA, donde se
muestran buenos resultados por la mayoria de los algoritmos, en especial por el clasificador KNN
en el literal e) en el que no existe una division de areas rigida, por lo que se observa claramente la

mejor precision de clasificacion realizada a este set de datos.
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En la Figura 68 se puede ver la clasificacion realizada en BDD4 con LE, en la que
claramente destaca que solo en los literales a) y b) correspondientes al clasificador SVM es donde
se muestran todas las &reas de clasificacion, siendo asi el que mejores resultados presenta en esta
Figura. También destaca que en el literal d) es el segundo gréfico que no es dominado por una sola

area de clasificacion.
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En la Figura 69 se muestra la clasificacion realizada en BDD4 con LLE, en la que no existe
un buen nivel de clasificacion de los grupos de etiquetas con cada area correspondiente. En los
literales a) y e) se observa los mejores resultados de clasificacion dentro de esta Figura, a pesar de

seguir siendo de un bajo porcentaje de precision tan solo con un analisis visual.
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En la Figura 70 se refleja la clasificacion realizada en BDD4 con SNE, en la que los

resultados mostrados en los literales b), c) y €) son los que tienen mejor nivel de clasificacion pero

que quizas no sobrepasen un 50% de precision. También se visualiza facilmente que en el literal

d) predomina solo un area de clasificacion.
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En la Figura 71 se evidencia la clasificacion realizada en BDD4 con t-SNE, donde solo en

los literales a) y e) se visualiza las 4 areas de clasificacion, y con un bajo porcentaje de precision

de menos del 50% mediante un andlisis visual. Ademas, se puede observar que en los literales b)

y d) existe la dominacion de una sola rea de clasificacion, siendo distintas en cada uno de ellos.
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En la Figura 72 se encuentra la clasificacion realizada en BDD5 con PCA, donde se

mantiene la dominacion del &rea 1 de clasificacion en el literal d). También se puede observar

facilmente que al existir en este set de datos solo 2 tipos de etiquetas los resultados de clasificacion

son mucho mejores que en los anteriores casos.
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En la Figura 73 se muestra la clasificacion realizada en BDD5 con LE, en los que casi todos
obtienen 0% de precision en su clasificacion a excepcion de los literales a) donde muy pocos
puntos de la etiqueta 1 sen encuentran dentro de su &rea respectiva y d) en la que sigue dominando

solo un area de clasificacion.
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En la Figura 74 se visualiza la clasificacion realizada en BDD5 con LLE, en la que las areas
de clasificacion solo coinciden en solo un porcentaje del 50% o menos con los puntos de etiquetas
respectivas. Y se mantiene la dominacion del area 1 en la representacion grafica del clasificador

arbol de decision.
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En la Figura 75 se puede ver la clasificacion realizada en BDD5 con SNE, donde se

comprueba graficamente una dificil clasificacion de los grupos de etiquetas con sus respectivas

areas ya que se encuentran mezclados entre si.

a) SVM (sigmoid) b) SVM (polynomial)
o o
o | 0
o [=T
o™ o ™ o
> S S 9
0 0
< 7 Q7
=] o
< T T T T T < T T T 1 T
-10 05 0.0 0.5 1.0 -1.0 05 0.0 05 1.0
Y1 Y1
©) SVM (lineal) d) ARBOL DECISION
2 4 o
v [To]
= o
S 2 A =
oo 7e)
=] o
a | o
- T T T T T =
-1.0 05 0.0 0.5 1.0
Y1
€) KNN vision artificial
[e=] o [w]
o | 0
o [e]
™ (] o4 (=]
= = o
0 0
< 7 <
o o
A T T T T A T T T T
-10 05 0.0 05 1.0 -1.0 05 0.0 05 1.0
Y1 Y1

Figura 75 Clasificacion con SNE en BDD5
Fuente: Autoria propia

Simbologia
® Efiqueta 1
e Efiqueta 2

mm Area 1
i Area 2



91

En la Figura 76 se muestra la clasificacion realizada en BDD5 con t-SNE, y se verifica que
no existe una buena clasificacion al ser aplicada a este método de RD, los grupos de etiquetas se

muestran ubicados en el area opuesta de clasificacion.
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En la Tabla 10 se evidencia la precision en valor de porcentajes de los resultados de la clasificacion

realizada en el método de reduccion de dimensionalidad PCA. Dando como clasificador con mayor

porcentaje de precision a KNN con un 84,15%.

Tabla 10
Precision obtenida de clasificadores en PCA.
PCA
BDD SVM ARBOL, C. KNN
DECISION BAYES
ROSAS 68,85% 70,49% 60,66%  77,05%
POSICION 98,48% 94,70% 99,24%  98,48%
SILLA 69,35% 62,90% 69,35%  67,74%
PISADA 66,67% 67,90% 64,20%  85,19%
VISION 92,31% 84,62% 85,90% 92,31%
79,13% 76,12% 75,87%  84,15%

Fuente: Autoria propia

En la Tabla 11 se evidencia la precision en valor de porcentajes de los resultados de la clasificacién

realizada en el método de reduccion de dimensionalidad LE. Dando SVM como clasificador con

mayor porcentaje de precision con un 54.15%.
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Tabla 11
Precision obtenida de clasificadores en LE.
LE
BDD SVM ARBOL ] C. KNN
DECISION BAYES

ROSAS 81,97% 60,66% 67,21% 83,61%
POSICION 17,42% 17,42% 15,91% 17,42%
SILLA 64,52% 32,26% 32,26% 32,26%
PISADA 55,56% 50,62% 44,44% 60,49%
VISION 51,28% 0,00% 0,00% 0,00%

54,15% 32,19% 31,96%  38,76%
Fuente: Autoria propia

En la Tabla 12 se evidencia la precision en valor de porcentajes de los resultados de la clasificacion
realizada en el método de reduccion de dimensionalidad LLE. Dando SVM como clasificador con

mayor porcentaje de precision con un 40.07%.

Tabla 12
Precision obtenida de clasificadores en LLE.
LLE
BDD SVM ARBOL ) C. KNN
DECISION BAYES

ROSAS 26,23% 13,11% 26,23% 26,23%
POSICION 34,09% 25,00% 25,00% 25,00%
SILLA 54,84% 22,58% 30,65% 38,71%
PISADA 48,15% 11,11% 37,04% 27,16%

VISION 51,28% 35,90% 38,46% 54,31%
40,07% 21,54% 31,48%  34,28%
Fuente: Autoria propia
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En la Tabla 13 se evidencia la precision en valor de porcentajes de los resultados de la clasificacién

realizada en el método de reduccién de dimensionalidad SNE. Obteniendo SVVM como clasificador

con mayor porcentaje de precisién con un 64,06%.

Tabla 13

Precision obtenida de clasificadores en SNE.

SNE
BDD SVM ARBOL C. KNN
DECISION BAYES

ROSAS 63,93% 36,07% 34,43%  40,98%
POSICION 82,58% 81,06% 83,33%  64,39%
SILLA 30,65% 61,29% 85,48%  22,58%
PISADA 40,74% 24,69% 2469%  27,16%
VISION 55,13% 56,41% 53,85%  48,72%

64,06%0 51,90% 56,36%  40,77%

Fuente: Autoria propia

En la Tabla 14 se evidencia la precision en valor de porcentajes de los resultados de la clasificacién

realizada en el método de reduccion de dimensionalidad tSNE. Dando SVVM como clasificador con

mayor porcentaje de precision con un 39.42%.

Tabla 14

Precision obtenida de clasificadores en tSNE.

T-SNE
BDD SVM ARBOL C. KNN
DECISION BAYES

ROSAS 37,70% 34,43% 2951%  26,23%
POSICION 22,91% 15,91% 22,51%  16,14%
SILLA 32,26% 0,00% 1,61%  20,97%
PISADA 74,76% 64,08% 9,71%  64,08%
VISION 29,49% 32,05% 17,95% 6,41%

39,42% 29,29% 16,26%  26,77%

Fuente: Autoria propia
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Finalmente, después de realizar las pruebas necesarias y al analizar cada una de las tablas
de precision se puede observar que el algoritmo KNN aplicado en el método PCA tiene la mayor
precision que es 84,15%, ademas, cabe destacar que en este método todos los algoritmos de
clasificacion superan el 75% de precision. Mientras que, SNE tiene su mejor porcentaje al trabajar
con el algoritmo de clasificacion SVM con un valor de 64,06%, y en promedio de este método con

todos los clasificadores tiene un 53,27%.

Los métodos de RD como LE, LLE y tSNE en promedio al trabajar con los algoritmos
clasificadores no superan el 40% de precision. LE, LLE y tSNE se destacan al trabajar con SVM
con un porcentaje de 54,15%, 40,07% y 39,42% respectivamente, siendo todos estos valores de

precision muy bajos.

En la representacion grafica de los algoritmos de clasificacion se puede comprobar el
trabajo realizado por cada uno de ellos aplicados en cada método de RD. Donde es importante
mencionar que, por una parte, en la gran mayoria de los graficos del clasificador Arbol de Decision
solo es posible visualizar un area de clasificacion, lo que indica su bajo rendimiento al trabajar con
la mayoria de los métodos de RD realizados en este trabajo. Por otra parte, el clasificador SVM
tiene la mejor representacion gréfica de cada area de clasificacion con todas las bases de datos,
destacandose al trabajar con PCA. Comprobando asi los resultados expuestos en las tablas de

precision.
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CAPITULO V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 CONCLUSIONES

e Mediante el estudio de bases tedricas para la realizacion de este proyecto se logro
analizar la importancia de la reduccion de dimensionalidad para obtener conjuntos
de datos de menor dimension con respecto al conjunto de datos original, brindando
asi una facil comprension y representacion de estos.

e La limpiezay acondicionamiento de cada set de datos dentro del proceso de RD es
primordial, ya que permite un correcto trabajo y mejor rendimiento tanto por parte
de los métodos de RD como de los algoritmos de clasificacion.

e El algoritmo de clasificacion realiza dos fases importantes, en la primera se realiza
la clasificacion y en la segunda la prediccion, las dos hacen uso de dos sets de datos
denominados de entrenamiento y de prueba.

e Dividir el set de datos original para obtener un gran set de datos de entrenamiento
permite mejorar la precision de la clasificacion y prediccion, es decir, el sistema
presentara errores en su rendimiento si es entrenada con una pequefia cantidad de
datos.

e EIl clasificador SVM en promedio tiene mejores resultados de precision en
comparacion a los demas clasificadores analizados al trabajar con métodos como
PCA, LE, LLE, SNE y tSNE.

e PCA al utilizar la varianza para representar la cantidad de informacion que cada
componente representa, es importante normalizar los datos con anticipacion para

que igualar la participacion de cada componente.
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El método PCA es el método con los mas altos porcentajes obtenidos al aplicar los
algoritmos clasificadores, lo que comprueba que es el mejor método de RD aplicado
a los sets de datos trabajados.

El clasificador KNN tiene la més alta precision al trabajar con el método PCA,
siendo una muestra del mas optimo clasificador aplicado al mejor método de RD.
El poder visualizar graficamente los resultados permite tener una comparativa
mucho mas facil y comprensible, tanto para un experto como para una persona con
conocimientos basicos en el tema.

La representacion grafica del clasificador Arbol de decision solo se pudo lograr con
buenos resultados al aplicar el método de reduccion de dimensionalidad PCA con
todas las bases de datos.

Con el desarrollo de este trabajo de investigacion se pudo obtener un amplio
conocimiento sobre la importancia de varias técnicas que actualmente se estan
trabajando para la optimizacién de procesos en el analisis de datos obtenidos

mediante redes de sensores y que a futuro buscan perfeccionarse.
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5.2 RECOMENDACIONES

Es importante instalar, investigar y estudiar las herramientas y librerias del
Software de anélisis y visualizacion de datos, para que cumplan con su correcto
funcionamiento y de esta manera evitar posibles errores durante la ejecucion de la
programacion.

Se recomienda el analisis e identificacion de los tipos de variables de cada BDD
original, para poder establecer los pardmetros correctos necesarios tanto para el
proceso de RD como de clasificacion.

Es necesario usar un gran volumen de datos para el conjunto de entrenamiento, de
esta forma el sistema aprende més caracteristicas del objeto trabajado, mejorando
asi la precision de la clasificacion.

Es recomendable el uso de un equipo con al menos 8GB de RAM para el correcto
y rapido funcionamiento del Software RStudio ya que realiza varios procesos de
calculo para la representacion de graficos y mas ain cuando se trata de escalas

muy pequefias para las areas de clasificacion.
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GLOSARIO DE TERMINOS Y ACRONIMOS

Algoritmo: Es una secuencia de pasos l6gicos que permiten solucionar un problema.

BDD: Su traduccion al espafiol hace referencia a Base de Datos.

k-NN: Algoritmo de aprendizaje automatico, conocido como metodo k vecinos mas cercanos.

LE: Lapacian Eigenmaps que en espariol son Mapas propios laplacianos.

LLE: Locally Linear Embedding que en espafiol es Incrustacion localmente lineal.

Mineria de datos: Proceso de analizar grandes volimenes de datos con la ayuda de algoritmos,

inteligencia artificial y programas estadisticos.

PCA: Su significado en espafiol es Analisis de componentes principales.

RD: Reduccion de dimensionalidad.

Set de datos: Conjunto de datos.

SNE: Su significado en espafiol es Incrustacion estocastica de vecinos.

SVM: Support Vector Machine.

t-SNE: Su significado en espariol es Incrustacion estocastica de vecinos distribuidos en T.



ANEXOS

ANEXO 1. Bases de datos originales

Base de datos 1 (Posicion del cuerpo).
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Figura 77 Primeros 20 registros originales de la BDD1
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Figura 78 Ultimos registros originales de la BDD1
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Base de datos 2 (Silla de ruedas).
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Figura 79 Primeros 30 registros originales de BDD2
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Base de datos 3 (Tipo de pisada).

A B C o E F G H | J K L M M a
1 51 52 53 54 S5 S5 S7 S8 S99 S0 S11  S12  S13 514 Clase
2 | 944 o543 B9l BBl O 936 936 9V2 968 O BS1 134 981 958 1
3 | 944 942 F72 772 0 936 936 971 968 © 772 531 991 959 1
4 | 944 942 628 628 O 936|936 970  96B O 628 | 538 | 991 959 1
5: 044 | 042 | 489 489 O 936 935 971 968 O 489 531 | 991 958 1
6 | 961 5857 726 V26 O 950 951 ©SBE6 SB4 O 726 0 1000 | 961 1
7 | 962 959 G567 | 567 | O 951 951 | 568  B10 O | 567 0 1002 | 962 1
B: 045 | 043 | 552 552 | O 937 937 971 968 | O 552 | 353 | 991 958 1
9 | 948 946 726 V26 0 540 940 V25 972 0 726 0 992 | 959 1
10| 945 | 943 B92 | B92 | O | 957 937 | 970 967 O | B92 295 991 958 1
‘I‘I: 044 | 043 | 956 956 | O 937 936 970 967 O 956 | 169 | 991 958 1
12| 944 943 556 956 0 537 936 556 968 0 956 3 991 | 957 1
13| 945 o943 B35 835 0 937 937 775 988 0 B35 103 991 957 1
14| 944 o543 751 751 0 937 937 970 %86 O 751 382 881 957 1
15| 940 93% 75% V58 0 5833 932 S%64 961 O 755 653 9BE 952 1
16| 954 o455 48R 488 0 936 936 538 970 0 488 0 992 | 957 1
17 93% 536 952 952 O 930 930 93 980 O 952 719 987 950 1
18| 945 943 557 5957 0 5837 937 968 966 0 957 353 993 958 1
19932 930 945 946 0 924 924 957 954 0 946 609 985 945 1
20| 945 943 957 957 O 937 937 968 985 0 957 385 4902 G957 1
21| 945 943 957 957 0 937 937 968 985 0 857 375 202 G956 1
22937 935 874 874 0 928 928 960 957 0 BV4 582 9B o4 1
23| 933 931 047 947 0 5925 924 957 954 0 947 550 98BS G045 1
24| 541 939 954 954 D 5933 933 963 981 0 o34 515 2B 952 1
25| 945 943 957 957 0 937 937 969 966 0 957 197 %30 956 1
26| 945 943 041 941 0 937 937 967 984 0 941 454 901 G55 1
Figura 81 Primeros registros originales de BDD3
Fuente: Autoria propia
A B C D E F G H | J K L M M o]
377| 837 935 &4 0 0 928 928 950 957 O V] 592 | 986 948 3
378| 833 951 947 1} 0 925 5924 9857 854 O V] 550 G985 845 3
379| 541 953 954 0 0 933 933 965 961 O [}] 515 | 988 | 952 3
380| 545 943 957 0 0 937 937 969 966 O V] 197 | 990 | 956 3
381 945 943 441 0 0 937 | 937 967 964 O V] 454 991 955 3
382| 545 944 957 1} 0 938 938 786 968 O V] V] 952 | 956 3
383| 1023 1023 176 0 0 1023 1023 1023 1023 O V] 175 | 1025 | 1023 3
384| 1023 1023 109 0 0 1023 1025 1023 1023 O V] 1023 | 1023 | 1023 3
385| 1025 1023 435 1} 0 959 1025 1023 1023 O V] 1023 1023 1023 3
386| 1025 1023 1023 O 0 1023 1025 1023 1023 O [}] 1023 | 1023 @ 457 3
387| 1025 1023 1023 O 0 1023 1023 1023 1023 O V] 1023 | 1023 | 1023 3
388 1023 1033 1023 0 0 1023 1023 1023 1023 O V] 1023 | 1023 | 1023 3
389| 1025 1025 1023 O 0 1025 1025 1023 1023 O V] 10253 | 1023 1023 3
390| 1025 1023 1023 O 0 1023 1023 1023 1023 O V] 1023 | 1023 | 1023 3
3911023 1023 1023 O 0 1023 1025 1023 1023 O V] 1023 | 1023 | 1023 3
392| 1025 1023 1023 O 0 1023 1025 1023 1023 O V] 1023 1023 1023 3
393| B73 1023 658 0 0 1023 1025 1023 1023 O [}] 1023 | 1023 | 1023 3
394| 628 1023 1023 O 0 1023 1023 1023 1023 O V] 1023 | 1023 | 1023 3
395/ 1023 1023 1023 0 0 1023 1023 1023 1023 O V] 1023 1023 474 3
396| 1025 1023 1023 O 0 1023 1025 1023 1023 O [}] 1023 | 1023 @ 603 3
397| 1025 1023 1023 O 0 1023 1023 1023 1023 O V] 1023 | 1023 | 1023 3
3981023 1023 1023 O 0 1023 1025 1023 1023 O V] 1023 | 1023 | 1023 3
399| 1025 1023 1023 O 0 1023 1025 1023 1023 O V] 1025 1023 @ 474 3
400 1023 1023 1023 O 0 1023 1025 1023 1023 O [}] 1023 | 1023 @ 603 3
401 1023 1023 1023 O 0 1023 1023 1023 1023 O V] 1023 | 1023 | 603 3
402

Figura 82 Ultimos registros originales de BDD3
Fuente: Autoria propia
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Base de datos 4 (Patrones en cultivos de rosas).

(=== = R R SR TR R

| | | | = | =
-RN- R - R R TR SR~

20

A B C D E F
HS (Analog) L(lux) T(7) COZ(Analog) HR (%) clase
713 0.83 16.2 76 96.8 1
717 25 16.2 75 96.5 1
717 56167 161 78 967 1
716 640 159 79 965 1
718 56833 161 79 96.6 1
712 935.83 164 E0 96.1 1
717 97167 | 16.2 20 96.5 1
716 675 16.2 g1 96.9 1
712 g35 16.2 g4 96.9 1
703 g35 16.8 g5 947 1
713 33583 163 g0 953 1
717 420 16.3 g1 955 1
716 380 16.4 g0 g5.2 1
787 23575 227 157 73 1
788 233417 231 158 72 1
788 2430 234 154 £9.3 1
788 2578.33 238 156 63 1
787 2683.33 244 156 713 1
785 2875 252 159 76 1

Figura 83 Primeros 20 registros originales de BDD4
Fuente: Autoria propia

278
279
280
281
282
283
284
285
286
287
288
289
290
291
202
293
264
205
296
297
208
299

301
302

A B = D E F
569 418167 213 158 B9 4
562 514167 211 163 B9.5 4
67 2918.35 21.2 163 B9.3 4
560 4555 213 157 B9.E 4
562 £480.83 21.4 162 B9.8 4
555 £013.35 21.4 159 B7.2 4
555 2B53.353 213 158 B5.3 4
549 281167 | 213 156 B>.4 4
554 2160.85 21.1 154 B4g 4
554 1880 209 154 B5.9 4
47 1760 209 154 B7.3 4
553 2052.5 207 156 B6.E 4
553 2418.33 208 154 B7.7 4
552 3710.85 20.8 152 B7.l 4
552 2827.5 207 154 B7.1 4
550 3030 208 154 B5.8 4
549 382417 | 209 153 Bo.1 4
552 2950 21 154 B5.9 4
550 1140 21 154 B4.B 4
550 280.83 21 153 Bo.7 4
548 260.85 20.E 151 B43 4
550 215 206 148 B6.3 4
549 215.83 204 151 B7.B 4
544 17167 20.5 147 90.2 4
140 ] 22 36 68.9 4

Figura 84 Ultimos registros originales de BDD4
Fuente: Autoria propia
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Base de datos 5 (Deteccion de alcohol mediante vision artificial).

(=R R R R S TR K

P | ot [ ot [t |t [t | ot [t [t [
(=RET-RE--RE - R T R TSR VYR TR =

367
368
369
370
371
372
373
374
375
376
377
378
379

381

383

385
386
387

389
390
391
392

A i3 C ] E F
ALCOHOL TEMP_AMB TEMP_FAC_MAX TEMP_FAC_MIN EYES LABEL
0.2 27.94 27.23 11.75 353.553 1
0.2 27.83 27.20 1262 353.553 1
0.2 27.54 27.45 12.09 353.553 1
0.2 28.17 26.7 13.01 353.553 1
0.2 28.11 27.15 13.26 353.553 1
0.03 27.42 27.34 11.54 430.116 1
o 2B.16 26.81 14.56 430.116 1
0.42 27.68 8.1 1148 4301196 1
0.88 27.69 27.34 12.19 4301116 1
] 28.42 271 16.27 380.789 1
11 27.89 27.26 16.2 380.789 1
0.04 2799 27.74 16.1 380.789 1
0.06 28.27 271 16.25 555.555 1
o 28.74 278 13.26 291 548 1
o 28.3 27.17 12.66 380.789 1
0.19 28.69 27.43 15.69 291.548 1
o 28.27 278 153.48 430.116 1
0.12 28.21 27.28 12.99 291.548 1
o 2B.42 27.32 16.24 5B0.789 1

Figura 85 Primeros 20 registros originales de BDD5
Fuente: Autoria propia

A B G D E F
199 26.34 28.47 11.11 B53.553 2
1.84 26.45 28.54 15.59 B65.083 2
176 26.32 28.88 10.14 B63.134 2
2.36 26.45 28.81 10.79 B74.643 2
1.98 26.34 29.42 12.82 919.239 2
2.24 26.32 28.32 10.89 B04.152 2
2.16 26.45 29.57 1277 582.344 2
2.24 2712 28.82 12.58 961.769 2
2.33 27.43 27 12.42 BO4.152 2
2.26 25.89 27.86 12.74 B63.134 2
231 25.89 28.17 11.57 BO4.152 2
223 26.45 27.69 17.47 BO4.152 2
175 27.32 2776 17.2 B04.152 2
1.84 25.78 27.33 13.8 B53.553 2
0.55 25.78 27.84 B.11 B04.152 2
1.89 26.75 28.24 B57 B04.152 2
257 2654 28.64 10.13 121.037 2
2.34 25.89 289 11.38 B04.152 2
31 25.89 29.36 12.56 B04.152 2
2.36 26.55 28.43 10.08 B63.134 2
2.32 26.66 28.17 115 B04.152 2
198 26.67 8.8 11.52 504.152 2
2.63 27.23 28.08 12.26 B53.553 2
198 2B8.01 28.64 11.75 982.344 2
0.58 26.56 8.7 122 961.769 2

Figura 86 Ultimos registros originales de BDD5
Fuente: Autoria propia
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ANEXO 2. Bases de datos con RD.

Base de datos 1 con PCA.

o= | on unde Lot

w0

10
11
12
13
14
15
16
7.
18
19
20

Figura 87 Primeros 20 registros de BDD1 aplicados PCA

A B C D

pel”,"pe2” "HUMAN_POSITION"
1,-0.396395471806844 -0.12768253136641,1
2,-0.380738657266163,-0.136504208117535,1
3,-0.440051512980107,-0.140672895840633,1
6,-0.385202848097547,-0.135893957126913,1
7,-0.396352804888552 -0. 1424986666 18587, 1
9,-0.421233710874299 -0.128224264776334,1
10,-0.371875528714846,-0.150781872876107,1
12,-0.460613663740121,-0.145851 266038793, 1
13,-0.420079123367984,-0.127271688887484,1
14,-0.445944847500438,-0.112641691906115,1
15,-0.366378753027438,-0.1370703 18648977, 1
17,-0.380848729678203,-0.12 2680758704905, 1
18,-0.37726160640306,-0.136007568973361,1
19,-0.370326303099815,-0.161074664478314,1
22,-0.492240275807654,-0.165501521646162,1
23,-0.466549817533742,-0.19620085 7705488, 1
25,-0.47592365755191,-0.184765363241837,1
26,-0.428358117314738,-0.172325962283249,1
27,-0.410552617201481,-0.182583109231656,1

Fuente: Autoria propia

A B C D

509.
510,
511,
512,
513,
514,
515,
516,
517,
518,
519,
520,
521,
522,
523,
524,
525,
526,
527,
528,
529,
530,
53

=

Figura 88 Ultimos registros de BDD1 aplicados PCA

635,0.282076371943738,0.124566022611681,5
636,0.237934953001387,0.140418326423298,5
638,0.273265567195595,0.142748647703118,5
£39,0.261294754689907,0.135657701929848,5
640,0.181969349185905,0.145823502303207,5
641,0.165757448821059,0.156220336341693,5
642,0.220673801037481,0.119379624763775,5
644,0.253918457481849,0.135072194168398,5
645,0.26335825820062,0.144663911406748,5
B46,0.26335829820062,0.144663911406748,5
B47,0.27286654356228,0.150296148335231,5
648,0.260895731056592,0.143205202561961,5
£49,0.209895564733832,0.159861740650745,5
650,0.195872612941455,0.151555204173486,5
651,0.185872612941455,0.151555204173486,5
653,0.1353707540606947,0.202018577279191,5
654,0.1337075406065947,0.202018577279191,5
655,0.0490844516772155,0.17147578683011,5
658,0.156592348083828,0.197034680937362,5
659,-0.00557453424850207,0.229717345532292,5
6&0,0.0967997512426007,0.260509469311427,5
661,0.0409417242142057,0.270753809766174,5
662,0.0613212368032753,0.248603257041002,5

Fuente: Autoria propia
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e Base de datos 1 con LE.

=R~ R RN- WA, N R ET Y SR

20

Figura 89 Primeros registros de BDD1aplicados LE

A B

|4,0,-0.111439981506691,1

|5,0,-0.111439981506691,1

|8,0,-0.111439981506691,1

111,0,-0.111439981506691,1
|16,0,-0.111439981506691,1
120,0,-0.111439981506691,1
121,0,-0.111439981506691,1
|24,0,-0.111439981506691,1
131,0,-0.111439981506691, 1
|32,0,-0.111439981506691,1
|50,0,-0.111439981506691,1
|53,0,-0.111439981506691,1
|59,0,-0.111439981506691,1
|65,0,-0.111439981506691,1
|67,0,-0.111439981506691,1
|68,0,-0.111439981506691,1
|87,0,-0.111439981506691,1
|28,0,-0.111439981506691,1
£9,0,-0.111439981506681,1

Fuente: Autoria propia

A B

Y1 Y2 "HUMAN_POSITIO

108
109
110
111
112
113
114
115
116
17
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
J33
Figura 90 Ulti

538,-0.0967505640438538,0,4
543 ,-0.0957230453055206,0,4
545,-0.12097007259836,0,4
548 -0.174151898165174,0,4
554 -0.0921688557225778,0,4
562,-0.0777600460055489,0,5
570,-0.108521636242242,0,5
572,-0.0809598616953328,0,5
575,-0.0747188571674803,0,5
581,-0.0747188571674903,0,5
583,-0.0747188571674903,0,5
585,-0.0747188571674803,0,5
588,-0.0747188571674803,0,5
593 ,-0.0747188571674803,0,5
596,-0.0747188571674803,0,5
599,-0.0747189571674803,0,5
£14,-0.0747189571674503,0,5
617,-0.0747189571674903,0,5
£19,-0.0747189571674903,0,5
621,-0.075308627077664,0,5
£22,-0.0747189571674904,0,5
£37,-0.0747189571674906,0,5
£43,-0.0747189571674504,0,5
£52,-0.0984466631780384,0,5
£56,-0.0754040232457878,0,5
657,-0.0754040232457878,0,5

mos registros de BDD1 aplicados LE

Fuente: Autoria propia
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115

e Base de datos 1 con LLE.

F-HN-- R RN T R ST SR

20

A B C D

L2 "HUMAN_POSITION"
4,-1.7BE96624BB7627,-0.504384722619402,1
5,-1.66533038793605,-0.528460967664462,1
8,-1.79729858894591,-0.505115700983976,1
11,-1.67280215722905,-0.551797806543952,1
16,-1.5535782515454,-0.564058683339502,1
20,-1.79465938171506,-0.48529688 1693487 ,1
21,-1.96B746642538,-0.453832535466464,1
24 -1.8907405703237,-0.18647809405957,1
31,-1.83298671655745,-0.551157317241974,1
32,-2.13427976531204,-0.400074269281531,1
50,-1.8085722020152,-0.50387037634261,1
53,-1.50845628675506,-0.482251074442501,1
59,-1.85342625352335,-0.484645026593856,1
£5,-2.04528628743145,-0.431794047107537,1
67,-2.00134278343115,-0.346706767118537,1
68,-1. 99899712384536,-0.426791133132236,1
B7,-1.54939731553672,-0.630133681167389,1
BB, -1.4175958195049,-0.65218287279975,1

89,-1.22536489650352,-0.70043047794257,1

Figura 91 Primeros registros de BDD1 aplicados LLE

Fuente: Autoria propia

A B C D

109
110
111
112
113
114
115
116
17
118
119
120
12
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133

e

543,0.896830801705585,0.236928456570433,4
546,0.759922682481908,0.443077242432582,4
548,0.736694407482267,0.47933826565382,4
554,0.855825408106991,0.320051765703652,4
562,0.522158372292969,0.523256117765588,5
570,0.767209809875051,0.227856510707036,5
572,0.796329146888799,0.159571560392705,5
575,0.773572521574864,0.0415736083600021,5
581,0.831980416711312,0.090322342377889,5
583,0.743431915949851,0.165969957361693,5
585,0.7414659265780941,0.21493647852615,5
588,0.719904961971816,0.203374405779825,5
593,0.784287B93765574,0.156219425058251,5
596,0.784220824679922,0.0904416225892055,5
5585,0.747401854321152,0.140088936487377,5
514,0.766247107836928,0.145595364385609,5
617,0.784739340819911,0.0880384 7 7049039,5
£19,0.783161127614519,0.0523765709669922,5
£21,0.783857105946178,-0.0130463450355933,5
622,0.782427849760857,0.0203300903350994,5
637,0.796595233318941,0.130518078175077,5
£43,0.760203596213879,0.121821628657132,5
652,0.790969699911402,0.169778705373579,5
656,0.795274721819188,-0.0758297029341515,5
657,0.778937747413656,-0.0435906855115885,5

Figura 92 Ultimos registros de BDD1 aplicados LLE

Fuente: Autoria propia



Base de datos 1 con SNE.

G~ | e R

-]

13

15

17

20

Figura 93 Primeros registros de BDD1 aplicados SNE

A B C ]

VLY " HUMAN_POSITION"

|4,-0.0180104312702032,-1 74041821276551,1
15,0.378691292886357,-1.548931478755,1
|8,0.0957731823089065,-1.40151962349664, 1
|11,-0.139609740338703,-1. 536342980233, 1
|16,0.0403867407250834,-1.25171287168501,1
|20,0.819558435748452,-0.826808259463447,1
|21,0.893757938293757,-1.40901349833039,1
124,0.627238944542496,-1.33889051388938, 1
10
11
12

31,0.405124129181652,-1.30467102003675,1
32,0.508311494085312,-1.59650129461243,1
50,0.438136061511784,-1.55551598007558,1

|53,0.510447337896746,-1.47437027083384,1
14

59,0.775644282002149,-0.99828420695401,1

|65,0.274341444357256,-1.0924448579165,1
16

67,0.0907042219653046,-1.2796777260828,1

|68,0.525339918572542,-1 14853808244475 1
18 |
19 |

87,0.121382282772371,-1.20877395068059,1
8B,0.151080420454E68,-1.46269131052209,1

89,-0.288955718771363,-1 22960138798536, 1
Fuente: Autoria propia

A B C D

109
110
111
112
13
114
115
11e
17
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133

Figura 94 Ultimos registros de BDD1 aplicados SNE

543,-0.0133167975452524,0.798347236458137 4
546,0.228255872043992,1.06628625419938,4
548,0.132376724607706,0.622401784739143 4
554,0.0701948304912901,0.780539810589789,4
562,-0.22404272416271,1.37227440357335,5
570,-0.345863597299,1.40234027077454,5
572,-0.451652663029426,1.89257545362709,5
575,-0.0086628434968736,1.79392606439514,5
581,-0.277714261591274,1 48491517860065,5
583,-0.0175197606395611,1.66097850800433,5
585,-0.425775224587743,1.75455513465162,5
589,-0.381916808471699,1.59279967795416,5
593,-0.240560:916527538,1.5934725354493 5
596,-0.0260532046658561,1.82414630737543,5
599,0.199772993045854,1.67926578907775,5
614,-0.459502159721575,1.57618852919322,5
617,-0.532677839283671,1.86514093849668,5
619,0.323150265423938,1.54959263317565,5
621,-0.1B4777958520963,1.8B460369083378,5
622,-0.260783344589214,1.71468159193481,5
637,-0.21616157507903,1.86428535840963,5
643,0.0631010257848388,1.79002866531778,5
652,-0.170919739460583,1.18658440361363,5
B56,-0.655877850113507,1.68715767368108,5
657,0.244013708411268,1.59544886332286,5

Fuente: Autoria propia
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Base de datos 1 con tSNE.

F-RE--RE - RS S ET Y SR

20

Figura 95 Primeros registros de BDD1 aplicados tSNE

A B c | D

V1" W2 el kmeans"

|1,-17.7676882157704,0.11456657857 2528, "3"
|2,-18.5090115640295,0.233433847735053,"3"
|3,-17.6870295575112,0.111838127175196,"3"
|4,-17.822121783179,-0.3490228247 76784, "3"
|5,-18.7185381326826,-0.0256486863745517,"3"
|6,-18.0225085057782,0.455742184110743,"3"
|7,-16.BBB2000953406,0.1638022721 75084, "3"
|8,-16.574808243095,0.901955356968658,"3"
19,-17.6319681152683,0.77 2602587887006, "3"
|10,-16.1904156045462,0.445184383210035,"3"
|11,-16.7795102752505,-0.459860539220048,"3"
|12,-16.7047668250467,-0.206723571703038,"3"
113,-17.54B0256544578,0.531157455655487,"3"
|14,-16.414404583064,0.208745791156775,"3"
|15,-17.1401364285022,0.910184735156107,"3"
|16,-17.1675803591778,0.662808244144203,"3"
|17,-17 6675148858151 -1 07863955262593,"3"
|18,-18.5450340623124,-0.8102596173165554,"3"

19,-18.7585391677425,-0.726348729150937,"3"
Fuente: Autoria propia

A B C D

105)104,-3.73596665975511,-17.8013554842545,"2"

10

6|105,-4.32293792305892,-18.4838441357533,"4"

107|106,-3.42212760081044 -18.1886485735535,"2"
108)|107,-2.87338079949671,-18.0272320649061," 2"
109|108,-3.82815451969184,-18.5693456233844,"2"
110]109,-4.95503478606827,-18.0377534146363,"4"
111{110,-5.1239108706939,-18.0334275301273,"4"
112|111,-4.87121748734848, -18.6117559614415,"4"
113)|112,18.4611352707033,8.69797398529828,"5"
114)113,17.9601633219823,5.55491026315625,"5"
115)|114,17.7259654305628,59.47766358027235,"5"
116/115,17.5513540421412,8.07514012172533,"5"
117)116,17 4505899959136,9.35953651195058,"5"
118)|117,18.0618898406967,8 8985888189323, "5"
119(118,18.1500017571517,8.4375270991507,"5"
120)119,18.1057489773473,8.92670684553863,"5"

12

1|120,17.9933776558986,9.20569486292895,"5"

122121,17.2575818537751,8.95706944454022,"5"
123)|122,17 9968711978992,B.52109522749372,"5"
124)123,17.9504093544451,8.53908%5622821,"5"

12!

5|124,17.1716776292106,8.63165877337214,"5"

126|125,17.173805230658,8.59730661606919,"5"
127)126,17.380435509761,8.30895363995222,"5"
128)|127,17.4988587230405,8.22687782356729,"5"
129)|128,17.2530290416704,8.85516084853287,"5"
130)129,17.334004087546,9.00688471079036,"5"

Figura 96 Ultimos registros de BDD1 aplicados tSNE

Fuente: Autoria propia
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e Base de datos 2 con PCA.

A B C D

,'pelt,"pc2", "label"
| 4 -0.466133414854839 0.0641289823411076,1
|5,-0.585775287440931,0.0691878278863993,1
B,-0.301360975489921,0.0321881007203597,1
11,-0.4689197B1776637,0.0962641222663195,1
|16,-0.622974262638039,0.0558692223339183,1
|20,-0.221979546412964,0.1393623531756642,1
21,-0.67485897678686,-0.405663758439015,1
24, -0.10757754761661,0.146979198226992,1

|31,-0.44524364604725,0.134042881882408,1
11 | 32,-0.461824675746334,0.142122134207011,1
12 | 50,-0.700371889436953,0.309667509446233,1
13 | 53,-0.568047784554716,0.0603467035769455,1
14 | 59,-0.091841548B417868,-0.0352668651205991,1
15 | 65,-0.448954578165478,-0.572942314548285,1
16 | 67,-0.604745335889005,-0.426335563849044,1
17 |68,-0.700091214109806,-0.423071400826546,1

18 |B7,-0.56772941558663,0.289662745793671,1

19 |E8,-0.595305547618546,0.291270109156743,1

20 |89,0.218155988587554,-0.00196475478525734,2
Figura 97 Primeros registros de BDD2 aplicados PCA

Fuente: Autoria propia

LT-RE-- R - WAV W R FTR Y KR

—y
=]

A B C D
38 |179,0.335069509742578,0.047380386874631,2
39 |181,0.28896417932891,0.0320142322B8B688,2
40 |185,-0.585668225237062,0.220367580856523,3
41 |193,-0.637211326123539,0.114406931745939,3

42 |195,-0.635937999640672,0.267797267380705,3

43 |202,-0.589439743708352,0.252750704216782,3

44 |219,0.378B67428974585,-0.002392B677968087 4

45 |220,0.379549891729122 -0.0966551730861907 4

46 |222,0.40976122555837,0.000622928249033484,4

47 |230,0.341020623873184,-0.0558308333414041,4

48 | 238,0.3564B2311345706,0.01550084313559173 4
49 |240,0.367296659584712 0.01517015800584563,4
50 |248,0.385515368262552,0.0125754682112811,4
51 |245,0.385926320545344,0.0136501955799377 4
52 |256,0.1467792120659505,-0.0865283177445551 4
53 |260,0.15011662470659,-0.0823685943089758,4

54 |261,0.100952027283479,-0.149285624375863,4

55 |262,0.122670105005075,-0.124459465801434,4

56 |264,0.34851770550105,0.0300014629799958, 4

57 |271,0.4085379344975884,0.0860714083970725,4

58 |277,0.411020969591942,-0.0027997827819577 .4

59 |294,0.236841092245657,-0.184173968861645,4
60 |296,0.186146392673688,-0.24040501 2388205 4
61 |2597,0.155250114564522,-0.209162825712993 4
62 |300,0.234050389314434,-0.1714688083644385 4

63 |301,0.228654377129115,-0.158284502838555,4

Figura_98 Ultimos registros de BDD2 aplicados PCA
Fuente: Autoria propia

-
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Base de datos 2 con LE.

AR RN T, R ST R

A B

SN2 Mlabel”

14,0.258211751239862,0,1
15,0.238211791235862,0,1
|8,0.238211791235862,0,1

|16,0.238211791239862,0,1
20,0.238211791238862,0,1
21,0.229338152148385,0,1
24,0.239929556962008,0,1
31,0.239929556962008,0,1
132,0.230929556962008,0,1

12 |50,0.23251049043223,0,1

13 |53,0.240745897674594,0,1
14 |58,0.240745897674594,0,1
15 | 65,0.220156888131632,0,1
16 | 67,0.242394894809971,0,1
17 |68,0.242394894809971,0,1
18 |87,0.22854727263725,0,1

19 |88,0.214579836437623,0,1

20

38

39

40
a1
42
43
44

45 |
46 |

a7
43
49
50

51
52 |

33
54
35
56

57 |

58

&0

61

B2

B3

Figura 100 Ultimos registros de BDD2 aplicados LE

Fuente: Autoria propia

A B

111,0.238211751239862,0,1

£9,0,0.167269733718999,2
Figura 99 Primeros registros de BDD2 aplicados LE

179,0,0.19946851065611,2
181,0,0.19946851065611,2
|189,0,0.031980470564505,3
193,0,0.031880470564605,3
195,0,0.0319804705646049,3
202,0,0.0319804705646049,3
219,0,-0.127769989890768,4
220,0,-0.133263737413818,4
222,0,-0.133263737413818,4
1230,0,-0.13148571568191,4
238,0,-0.13148571568191,4
240,0,-0.13148571568191,4
248,0,-0.13148571568191,4
249,0,-0.13148571568191,4
256,0,-0.0958960345821674,4
260,0,-0.0958960345821674,4
261,0,-0.0924063143179899,4
262,0,-0.09240631431799,4
264,0,-0.130984374258423 4
271,0,-0.115857620852178,4

|277,0,-0.12242340470445,4
59

294,0,-0.134306309273013,4
296,0,-0.127750331797878,4
297,0,-0.116625657229962,4
300,0,-0.13384552089922,4
301,0,-0.13384592089922,4

Fuente: Autoria propia
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Base de datos 2 con LLE.

A B = D

F-RN--RE AN RAE R R E TRy KR

=
=

-
jry

12 |
13
14
15 |
16 |
17 |
18 |
19

20

Figura 101 Primeros registros de BDD2 aplicados LLE

"Y1","Y2" "label”

|4,0.143511194665542,-1.562285655558053,1

5,0.140092208705791,-1.65230476457666,1
B,0.1458115458506015,-0.924482986180512,1

1111,0.143221010417629,-1.37406501720088,1

16,0.139662874219328,-1.72702817828445,1
20,0.153104348289975,-0.668360359907952,1

|| 21,-0.41395252675008,-1. 10676445648202,1

24,0.141435282250725,-0.448133588927619,1
31,0.14661621015787,-1.32570228481632,1

|32,0.146268877233074,-1.377568B03585766,1

50,0.143309693507852,-1.86703162553894,1
53,0.142433467520498,-1.6024498369629E,1
59,0.158714229616732,-0.18291907145127,1
65,-0.B804B6773680573,-0.36154846326874,1
67,-0.421342541115619,-1.08711353117298,1
G8,-0.41879193681554,-1.09574389820699,1
87,0.160693777311957,-1.52090864969365,1
£8,0.159884207814342,-1.53935874866239,1
B9,-1.4787581264325,0.661230647385164,2

Fuente: Autoria propia

A B D D

38

39|
40

41

42

43

44 |
45 |
46 |
47 |
4B -
49 |
50
5
52
53
54
55
56
57
58
59|
w -
61 |
52 -

i’y

63 |

Figura 102 Ultimos registros de BDD2 aplicados LLE

179,-1.29405123148281,0.772824077005725,2
181,-1.03316370759109,0.728103456758369,2
189,0.14561784364223,-1.76372270992552,3
193,0.151852641498657,-1.72882064291303,3
195,0.149981396016512,-1.83214308862031,3
202,0.1554439B84515622,-1.66460655064269,3
219,1.5300336208408,0.824220621883594,4
220,1.62684180907753,0.805316342242677,4
222,1.74716845005885,0.855659127733385,4
230,1.52659867664286,0.785247784662503,4
23B,1.5031518751813,0.814194440653025,4
240,1.64953673871713,0.825328971305978,4
24B,1.7111495713957,0.838B87663668971,4
249,1.71181630354669,0.839493733668152,4
256,0.187257036982764,0.523281608412444 4
260,0.206092684516902,0.526203885034054,4
261,0.0447106713809043,0.483522218488905,4
262,0.0968133143217087,0.5023358B8044382 4
264,1.46534572190388,0.753041728636066,4
271,1.67808391410924,0.860132689118472 4
277,1.55274784917386,0.840647 108897914 4
294,1.05472958604863,0.671716886433279,4
296,0.783314893341127,0.609297573758966,4
257,0.457648518961446,0.561047994425336,4
300,0.921065225376711,0.648255503911931,4
301,0.9926944581448797,0.661033374927974,4

Fuente: Autoria propia
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Base de datos 2 con SNE.

A B c D

(== RE = W R SR TR R

20

Figura 103 Primeros registros de BDD2 aplicados SNE

Y12t "label”
4,1.19118504054958e+87,2.44840788414653e+87,1
5,1.20895847861013e+87,2 48454426986584e+87,1
B,1.1677B931636456e+87,2. 4003234383653 1e+87,1
11,1.18282603059944e+87,2. 451 78455584514e+87,1
16,1.21377514493464+87,2 4948446454484 2+87,1
20,1.15900215700111e+87,2.38226193875605e+87,1
21,1.2425632101943%e+87,2.55401685351502e+87,1
24,1.14704746368399e+87,2.357T6BY75765749e+E7,1
31,1.1B829163718063e+87,2.44246477227127e+87,1
32,1.18988855114107e+87,2.44574713660971e+87,1
50,1.23545798721829e+87,2.53941247843474e+87,1
53,1.204B1275360454e+87,2. 47642297211126e+87,1
59,1.14382784774161e+87,2.3510720232004e+87,1
65,1.21292996795857e+87,2. 49310743692664e+87,1
67,1.24608193307647e+87,2.56124938499955e+87,1
68,1.24607767154821e+87,2.56309052365251e+87,1
B7,1.206B0586984774e+87,2 480519707 26864e+87,1
BB,1.21303680522207e+87,2.49332715809177e+87,1
89,6.23530246771561e+86,1.28163037970736e+87,2

Fuente: Autoria propia

A B C ]

37|
38
39 |
40_
41 |
42 |
43 |
44.
45 |
45 |
47 |
48
49
50.
51
52
53
54.
55
56
57 |
58
59
m.
61
&2.

Figura 104 Ultimos registros de BDD2 aplicados SNE

174,6.15579376668102e+E6,1.26528782580165e+87,2

|179,6.12148737185209e+86,1.25823634464788e+87,2

181,6.14220706926673e+86,1.26249515868499e+87,2
189,-4.27359111655736c+86,-8.78411950957612e+8B6
193,-4.230977327322492+86,-8.6965293291055e+86,:
185,-4.14522297935432+86,-8. 52026622382560+86,:
202,-4.275318258317662+86,-8. 7876695496588 3e+B6
219,-1.62210207520637=+87,-3.33413705167058e+87
220,-1.629901692099542+87,-3.35016871334548e+87
222,-1.629573557212322+87,-3.34949425105175e+87
230,-1.620878390697532+87,-53.33162183889733e+87

|238,-1.61804162050378e+87,-3.3276400157168 1487

240,-1.62181535217602=+87,-3.33354770905579e+87
248,-1.6248692297106e+87,-3.33982477780143e+87 ¢

|248,-1.62489272915768+87,-3.33087307955652e+87

256,-1.598383236038292+87,-3.28538434880884e+87
260,-1.59854764393719e+87,-3.28572227974153e+87
261,-1.55680404394856e+87,-3.28213841075409e+87
262,-1.559761389806965c+87,-3. 2838030190857 2e+87

|264,-1.618425127545222+87,-3.32657929823607e+87

271,-1.62614957673332e+87,-3.34245645709699e+87

|277,-1.627649314235638+87,-3.345530080841042+87

254 -1 61158648116742e+87,-3.31252285596012e+87
296,-1.610505166889782+87,-3.31030027697696e+B7

|297,-1.60237180121186E+87,-3.283582613086747e+87

300,-1.6092071934134e+87,-3.30762317132678e+87

Fuente: Autoria propia
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Base de datos 2 con tSNE.

[T-RE--RE SRR R RN R SR

20

Figura 105 Primeros registros de BDD2 aplicados tSNE

30
3
3z
33
34
35
36
37
38
39
40
41

42
43
a4
a5
46
a7
43
49
50
51

52
53
54
55

Figura 106 Ultimos registros de BDD2 aplicados tSNE

A B C ]

V1" W2" el_kmeans”
1,-3.96430178835730,-5.88153574759806," 2"
2,-4.01583461573114 -6.09871744022412 " 2"
3,-3.50852561592835,-5.58604884026445," 2"
4 -4 01635517910299,-5.88510778103313,"2"
5,-4.0082510624358,-6.1373 1008245594, " 2"
§,-4.07302580995835,-5.43045501529663," 2"
7,-3.34068215164172,-5.40628351417933,"2"
8,-4.00182333714757,-5.3383310822593,"2"
9,-4.07538014333229,-5.78825673447271,"2"
10,-4.11761576313209,-5.8266581 2050084, "2"
11,-4.35548192034756,-6.26565360755169, "3"
12,-4.02730662145014,-6.04056531119259,"2"
13,-3.8363550548904,-5.34158555532615," 2"
14,-3.20008231763429,-6.30299095432104,"2"
15,-3.34158504741971,-6.40370562637997,"2"
16,-3.34167631866912,-6.40547967455204, 2"
17,-4 57878452101778,-5 784291 74641664, "3"
18,-4 57831630553123,-5.81560634897277,"3"

19,-0.0184065720851601,-0.7943887191864495,"4"

Fuente: Autoria propia

A B = D

25,0.236605671904181 -1.17647504408468, "4"
30,0.223312461418551,-1.19254323362663,"4"
31,0.246231504133611,-1.19683538632089,"4"
32,-0.B77611282825851,-01495121351740835,"4"
33,-0.625333086364618,-0.894866385914028,"4"
34,-0.731557609602449,-0.509148863179711,"4"
35,-0.382511706477476,-0.759413658238657,"4"
36,-0.445085420772494,-0.809974936114116,"4"
37,-0.2B9657023120781,-0.315140965650131,"4"
38,-0.135104770592351,-0.454236332600698,"4"
39,1.508B82021815,1.940188B87728505,"4"
40,1.31832793492499,1 95481870899986,"4"
41,1 30863686615837,1.95970722945175,"4"
42,1 28574170752729,1.90450840518892,"4"
43,3.91216547668758,5.73631397172297," 1"
44.4.01588407644213,5.5878744321465,"1"
45,3.91911737114438,5.9250597367974,"1"
46,3.88102250003968,5.60780786185664," 1"
47,3.35840041870705,5.99859011214085," 1"
48,3.36809632027385,6.02602704150301,"1"

49 3.64621639761545,6.02501355037532,"1"
50,3.6124680544249,6.066174931353458,"1"
51,3.04305909285862,5.39465711716797," 1"
52,3.04326357982423,5.48444356858996," 1"
53,3.08265608824022,5.30329324872419,"1"
54,3.07558480176812,5.37737923975919,"1"

Fuente: Autoria propia
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e Base de datos 3 con PCA.

A B = D

A= AT T RS TTR A

10
11
12 |
13
14|
15|
16 |
17
18
19
20

J'pclt"pc2”,"Clase”
4.-0.428534498168269,-0.443778848600821,1
5,-0.35930305048571,-0.180297763250495,1
B,-0.678735613406581,-0.280280539548114,1
11,-0.725120959687748,-0.0148437924151342,1

116,-0.612078002232064,0.0434414512451186,1

20,-0.580809538735048,0.0413282390492013,1

121,-0.673254230776027 -0.0671705744744533 1
|24,-0.664638787588432,0.0124623587283483,1

31,1.16573117866374,0.597570411401208,1
32,1.16573117966374,0.597570411401208,1
50,-0.678735613406581,-0.280280539548114,1
53,-0.72912095687748,-0.0148437924151342,1
58,-0.576651315862678,0.0414822125852137,1
65,-0.632853853530231,0.030982252534331,1
67,-0.560617386921031,0.0318704385558616,1
68,-0.751474819698231,-0.0323545458314535,1
87,-0.458376241032579,-0.295066284052588, 1
BB,-0.42B5344581682689,-0.443778848600821,1

£9.-0.35930305048571,-0.180297763250495.1

Figura 107 Primeros registros de BDD3 aplicados PCA

Fuente: Autoria propia

A B = o]

35

36

37

3
39

4G_
41
a2

43|
a4

45 |
a5
a7

48
49

5{:_
51
52

53 |
54

55

56

57|
53 -
59
60

Figura 10

179,-0.656539286518724,0.0416087424373487,2
181,-0.817717091740322,0.365390499531445,2
189,-0.794323687319835,0.89010650524476,2
190,-0.759854171666246,0.89259403682645,2
193,-0.764012396538615,0.892440063290437,2
1395,-0.952640695153654,0.830728148695237,2

|202,0.2669306595503225,0.282805128612585,2

206,0.969893642011653,1. 50737960283149,2
219,-0.498284528819451,0.465373275829063,2
220,-0.656539286518724,0.0416087424373487,2
222,-0.817717091740322,0.365390499531445,2

|250,-0.794323687319835,0.82010650524476,2

238,-0.B47841645391999,0.863574782969584,2
240,-0.934677677501799,0.818757278409782,2
248,0.969853642011653,1.50737960283149,2
249,0.969853642011653,1.50737960285149,2

||256,0.969853642011653,1.50737960283145,2

260,-0.4098284528819451,0.465373275829063,2
261,-0.656539286518724,0.0416087424373487,2
262,-0.6460856757758,0.546821131450262,2
264,-0.522145589773227,-0.0088847189728538,2
271,-0.358886451000178,-1.01874121180861,3
277,-0.452265843159948 -0.975360580006092,5
294,1.19528B65100687,-0.53069086803113,3
296,1.50692865212712,-0.405738568585816,3
297,1.50692865212712,-0.405738568585816,3

8 Ultimos registros de BDD3 aplicados PCA
Fuente: Autoria propia



e Base de datos 3 con LE.

A B C D
LYY "Clase”
|4,-0.0933057286448643,-0.131932704035797,1
15,-0.0924340143204487,-0.133496153641444 1
8,-0.0792693402652812,-0.0552396536582229,1
11,-0.0963215598798822 -0.146518829833367,1
16,-0.0945014043785862,-0.113584323224562,1
|| 20,-0.0927005844870014,-0.0545841444548368,1
21,-0.0906141816464509,-0.0908643189189487,1
24,-0.0936849181312376,-0.103502071583252,1
10 |31,-0.0867225238876284,-0. 110646600056855,1
11 |32,-0.0867225238876284,-0.110646600056855,1
12 |50,-0.0787616894519697 -0.0544064995512084,1
13 |53,-0.0966591486554247,-0.147649118155516,1
14 |58,-0.0961011635727144,-0.101264463706199,1
15 |65,-0.0951655842146666,-0.0948656120663269,1
16 |67,-0.0959578368948547,-0.111156021523574,1
17 |68,-0.0760319539898342,-0.0466447329289063, 1
18 [87,-0.054598962666992,-0.143844479116795,1
19 |88,-0.0842550996087057,-0.115966911202998,1
20 |83,-0.0934422572550335,-0.136070471550796,1
Figura 109 Primeros registros de BDD3 aplicados LE
Fuente: Autoria propia

(=R =R - R T ST X R

A B = ]
34 |173,-0.0517266B16766625,0.155813770436553,2
35 |175,0.00437165094101043,0.184102574048445,2
36 |181,-0.00430831179366953,0.157380560512114,2

37 |1B9,-0.0491827971835147,0.190571773743315,2

38 |190,-0.04B0787734117838,0.191088336055854,2
39 |193,-0.04B80787734117838,0.191088936059858,2
40 |1585,-0.0491827971835147,0.180571773743315,2
41 |202,0.0572096259269955,-0.0413183591137547,2
42 | 206,-0.0507772460169767,0.14505405000674,2

43 |218,-0.0436522566522442,0.04B4917605033575,2
44 |220,0.00523839458655657,0.180093295368337,2
45 [222,-0.00672777803458994,0.176106799314636,2

46 | 230,-0.0485906365513637,0.187611981546036,2

47 | 238,-0.0478706645276654,0.185532003544796,2

48 |240,-0.0504385061104857,0.1813759760313545,2
459 | 248,-0.04867238972357,0.135220318641765,2

50 |249,-0.04B6723897235701,0.133220318641765,2

51 |256,-0.0486723897235701,0.153220518641765,2

52: 260,-0.050048B065476916,0.0893096887161729,2
53 |261,0.00631285186413762,0.174206307680392,2
54 |262,-0.035539526360526,0.141233630892528,2

55 |264,-0.0353068410755518,0.04BBE55046034484,2
56 |271,0.0985518103204006,0.067825173575133,3
57 |277,0.131687730807663,0.0344167002593527 .3
58 |294,0.1BB200221816743,-0.0490092269747277,3

59 |296,0.192164452256028,-0.0624212291179418,3

Figugllo Ultimos registros de BDD3 aplicados LE
Fuente: Autoria propia

pary
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Base de datos 3 con LLE.

WG = [ de L fa | —

20

Figura 111 Primeros registros de BDD3 aplicados LLE

35
36
37
38_
39

40

41
42
43
44_
45

46

50

52

53 |

54

58

59

&0

Figura 1i2 Ultimos registros de BDD3 aplicados LLE

A B = D

1M YT "Clase”
4,0.63077982806162,-0.65547663018545,1

|5,0.855770322135292,-0.52059231375502,1
18,0.77897559234545,-0.543573893920937,1
111,1.33555044312324,-0.372820215948015, 1
|16,1.51249032651026,-0.378871960768927, 1
120,1.43526092332621,-0.37417608851829,1
121,1.37448257003884,-0.420290880709949, 1
|24,1.39184910613228,-0.373056566769002, 1
10 |
|32,-0.395749224964019,1.54330852443693, 1
|50,0.778875592345453,-0.543573993920939,1
153,1.33555044312324,-0.372820215948015, 1
|59,1.42200809124432,-0.375486558581588, 1
|65,1.48075700105323,-0.374088812752439, 1
|67,1.42133809790472,-0.383897601770774, 1
|68,1.22495437533303,-0.398715655625937, 1
|87,0.880003710411558,-0.571789517264883,1
|88,0.630779828061623,-0.655476630185453,1

31,-0.355749224564017,1.54330852443683,1

B9,0.855770322135293,-0.520592513755018,1

Fuente: Autoria propia

A B C D

179,-1.57404548798152,-0.898617514173614,2
1B1,-1.19186565659427,-0.7543787EB1073617,2
189,-1.37907941698006,-0.680647314117173,2
190,-1.47793915307516,-0.6919344E8818958,2
193,-1.47194186699035,-0.691493672650781,2
195,-1.37631370664993,-0.684032380543647,2
202,-0.315539194883516,0.9142673276055949,2
206,-0.916258630926908,1.17623845777103,2

219,-1.16556454892001,-0.74115329544665,2

220,-1.57404548798152,-0.898617514173613,2
222,-1.19186565659427,-0.754378781073816,2

|250,-1.57507541658006,-0.680647314117173,2
a7 |
4B -
49 |

238,-1.48B12503508626,-0.691499636732038,2
240,-1.55366865725209,-0.710607352209001,2
248,-0.916259630926906,1.17623845777103,2

|249,-0.916255630926905,1.17623845777103,2
51

256,-0.916259650926906,1.17625845777103,2
260,-1.165564548592001,-0.741155295446649,2
261,-1.57404948798132,-0.898617514173614,2

|262,-1.12119133245022,-0.719938999580617,2
55 |
56 |
57 |

264,-0.670593178476852,-0.786445264 186178, 2
271,-0.562691571405941,-0.959660282554495,3
277,0.519558108952164,-0.808065818719116,5
294,0.135526293798553,1.12444900856803, 3
296,0.167994271651199,1 60062 00B655911, 3
297,0.167994271631199,1 689062 008635911, 3

Fuente: Autoria propia
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e Base de datos 3 con SNE.

O G = g R

10

i |

12

13|
14
15
16
17|
18 |

19
20

A B | ¢ | D

Y1, "Y2" "Clase”

14,0.157246123443165,-0.512035055503641,1

5,0.0919800789497499,-0.769161258522565,1

| 8,0.42374154BE25138 -0.040636600830745,1
111,0.61710202858259] -1.10915146566353,1

16,0.5548594177381147,-0.954921728147436,1

| 20,0.7B0743530920805,-0.641217372182782,1
|21,0.807915395843,-0.9655923384305854,1

24, 0.631230416054395,-0.710097767017099,1
31,0.368659307952656,-0.524925770764839,1
32,-0.04584214B6798968,-0.503125526219087,1
50,0.619179400453328,-1.00931858075218,1
53,0.454780898026061,-0.935331878880979,1
5%9,0.378557015114816,-0.623664441 846845, 1
£5,0.857314226345086,-0.846986405717444 1
67,0.847586319695208,-1.13905011480065,1
68,0.701006505356361,-0.435153743506857,1
87,0.26377429398627,-0.732213003687025,1
8B, 0.718892334260103,-0.843747255245465,1
89,0.281183115626414,-0.B56602328922042,1

Figura 113 Primeros registros de BDD3 con SNE

57
58

59
Eﬂ_
61

62
63
&4

65
66

b7
63
B9

70 |
71|

72
73
74

H5|
76 |

77
73
79

E{:_
81|

a2

Fuente: Autoria propia

A B = D

277,-0.667257787743273,-0.0188593374757BB2,3
294.-1.01879167067827,0.811742898259396,3
296,-0.950889410410816,1.30822644613592,3
297,-0.237345858184703,1.45492434987539,3
300,-1.07035061882392,1.54760841334992,3
301,-0.666461407194012,1.00090359087043,3
316,-1.1826574BB85509,-0.171014793638949,3
317,-1.10873436880332,0.364782376703888,3
320,-0.915947252974206,0.178850981 2812873
321,-0.971793362231425,-0.0154007849013295,3
327,-0.686215958915376,0.00797508469116998,3
330,-0.729663154494231,0.0986559042232271,3
334,-0.69108818215916,0.274636529576042,3
340,-0.810292385092084,1.65150431434865,3
347,-0.730221739279017,1.15418054959591,3
352,-0.646363756448584, 1.3652677936329,3
356,-0.710937991772959,1.07325010503535,3
360,-1.26445286962989,-0.159198425768943,3
363,-0.769573844508431,-0.30971317742367,3
373,-1.00115783273142,0.104927427347628,3
376,-0.982028265983153,-0.0488226603292458,3
380,-0.647935483979159,0.188906257502272,3
386,-0.694289078395756,1.21B09630952658,3
391,-0.83794727926015,1.23391109568507,3
394,-0.727903347070657,1.4122773938861,3

400,-0.552288174229704,1 40917505872985,3

Figura 114 Ultimos registros de BDD3 con SNE

Fuente: Autoria propia



Base de datos 3 con tSNE.

L=Ri - R I R SRR S

-
=

-
—_

12 |
13 |

14

15 |
16
17|

13

19 |

20

38
39
40
41

A B C o

LT Y2t el kmeans”
1,-3.96430178835739,-5.88153574759806,"1"

| 2,-4.01553461573114,-6.09871744022412 "1"

3,-3.90852561992835,-5.58604884026446,"1"

|4,-4.01635517910259,-5.88510778103313,"1"

5,-4.0082510624358,-6.13731008249994,"1"

| &,-4.07502580995855,-5.430455015259663,"1"

7,-3.340659215164172,-6.40628351417933,"1"
8,-4.00152333714757,-5.3583310822999,"1"
9,-4.07538014333225,-5.78825673447271,"1"
10,-4.11761576313209,-5.8266581 2050084, " 1"
11,-4.35548192034756,-6.26565360755169," 1"
12,-4.02730662145014,-6.04056531115259,"1"
13,-3.8563550548904 -5.54158555532615,"1"
14,-3.20008231763429,-6.30259095432104," 1"
15,-3.34158504741971,-6.40370562637997,"1"
16,-3.34167631866912,-6.4054 7967455204, 1"
17,-4.57878452101778,-5.784291 74641664, 1"
18,-4.57831630553143,-5.81560634897277,"1"

19,-0.0184063720851601,-0. 794388719186495," 2"
Figura 115 Primeros registros de BDD3 con tSNE

Fuente: Autoria propia

A B = D

42 |

43
44
45
45
a7

43_
49 |

50
5
52
53

'y

54_
55 |

56
57
58
59

w.

&1
62
B3

Figuré\ 116 Ultimos registros de BDD3 con tSNE

|37,-0.285657023120781,-0.315140965650131,"2"

38,-0.1535104770592351,-0.454236332609698,"2"
39,1.508882021813,1.94018887728305,"2"
40,1.31832793492499,1.95481870899986,"2"
41,1.50863686615837,1.95970722945175,"2"

142,1.28574170752729,1.50450840518852,"2"
|43,3.51216547668758,5.73631357172257,"3"

44,4 01588407644113,5.5878744321465,"3"
45,3.91911737114438,5.9290597367974,"3"
46,3.88102250003968,5.60780786185664,"3"
47,3.35840041870705,5.99859011214085,"3"
48,3.36809632027385,6.02602704150501,"3"

||48,3.64621635761545,6.02501355037532,"3"

30,3.6124680544249,6.06617493139349,"3"

51,3.04305909285862,5.39465711716797,"3"
52,3.04326357982423,5.48444356858596,"3"
53,3.08265608824022,5.30329324872419,"3"
24,3.07558480176812,5.37737923975919,"3"

|55,3.316204565857425 5 5B343728754282,"3"

56,3.74857174246984,6.14319361898455,"3"
57,3.93875414492504,5 87717601265426,"3"
58,3.7744294p52109,5.276/73147220109,"3"

59,3.57470223100191,5.09564582619497,"3"

| 60,3.38604846736501,5.13246664354784,"3"
||61,3.634433095555805,5.29950683054345,"3"

62,3.64782728912525,5.50347528477966,"3"

Fuente: Autoria propia
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e Base de datos 4 con PCA.

A B | ¢ | D

[T=R=- R = R R SR TR LN R

20

,'pclt,"pc2”, "clase"
1,-1.86599932110646,1 203278875094498, 1
2,-1.857535084934595,1 20649706688832,1
3,-1.86953475878533,1.1502615397013,1
4 -1 88372424817102,1 14635053508278, 1

|5,-1.87050815485068,1.13017931626514,1
|6,-1.75782095363141,1.11165501744643,1
| 7,-1.84410233653207,1.10365032955344,1
|8,-1.87118029326846,1.09593720914678,1

9,-1.86968267879585,1.0566040809648,1
10,-1.70125970197665,1.04251925480995,1
11,-1.8326114356501,0.960454054650731,1
12,-1.86421485524653,0.927430556581468,1
13,-1.82091408419216,0.944056158690429,1
14,-0.504912282222443,-0.756864879316489,1
15,-0.425125460777544,-0.796181418811076,1

| 16,-0.266448E875761474,-0.745553043708886,1
117,-0.210627534510243,-0.800518975186853,1
|18,-0.228743564121529,-0.834213184262461,1

19,-0.325718971831558,-0.930147434883209,1

Figura 117 Primeros registros de BDD4 aplicados PCA

Fuente: Autoria propia

A B C D

100
101
102
103
104

105

106
107|
108
109
110,
111
12|
13
114,
115
116,
17|
118
hE]
120
121

Figura 118 Ultimos registros de BDD4 aplicados PCA

95,-1.71761410280878,-0.37925844816657,1

|96,-1.72458634841132,-0.375616805451175,1

97,-1.71522317728882,-0.401474315455402,1

|98,-1.73813622357218,-0.393550880374336,1

95,-1.76767304110874,-0.353701475480747,1

100,-1.79486282672046,-0.355538706935437,1
101,-1.79909112516597,-0.355530924916178, 1
102,-1.83937097695535,-0.387543792925911,1
103,-1.82183717488094,-0.395876542201433,1
104,-1.81446002015845,-0.3790446645362246, 1
105,-1.81348397445021,-0.41198007280528,1

106,-1.83000484572285,-0.356046564270241, 1
107,-1.85292391686336,-0.407670499299764, 1
108,-1.85748444479279,-0.350600980396302, 1
109,-1.81059982109423,-0.378816114801538,1
110,-1.8105972315714,-0.356606069631795,1

111,-1.78573110675465,-0.191224037490387,1
112,-1.B0566867154874,-0.323353179407537,1

115,-1.B01558B68531507,-0.389503837014556,1
114,-1.77919342614468,-0.361170087728411,1
115,-1.77467424461652,-0.3775185714159782, 1
116,-1.78160280443918,-0.410793246972217,1
117,-1.77480540092834 -0.452662428406522,1
118,-1.74055224008723,-0.465763 100252902, 1
119,-1.75204391756216,-0.504177902071608, 1
120,-1.74064085451622, -0.531178178694617,1

Fuente: Autoria propia
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e Base de datos 4 con LE.

A | B | c | D
YL, Y2 "clase”
|4,0.142017045795592,0.00973 749734804664, 1
15,0.142017045795992,0.00973749734804664, 1
B8,0.142017045755592,0.00973749734804664,1
111,0.133848338004828,0.00173327465460191,1
16,0.119414659009271,-0.0123754978286075,1
20,0.138509226869005,0.000212745581712641,1
|21,0.138509226869005,0.000212745581712641, 1
9 |24,0.138509226869005,0.000212745581712643,1
10 |31,0.138509226865005,0.000212745581712643,1
11 |32,0.152333083700677,0.0098656618303357,1
12 |50,0.131787983527496,-0.01162274737591456,1
13 |53,0.161623242075474,0.00751652393622681, 1
14 |59,0.166127800670668,0.0111838950166218,1
15 |65,0.166127800670668,0.0111838950166218,1
16 |67,0.166127800670668,0.0111838950166218,1
17 |68,0.150300425417332,0.00961408029865888,1
18 |87,0.166976323593445,0.0112658634454861,1
19 |28,0.166976323593445,0.0112658634454861,1
20 |89,0.166976323993449,0.0112658634454861,1
Figura 119 Primeros registros de BDD4 aplicados LE
Fuente: Autoria propia

R T R S TTR

A B = D
35 (174,-0.120529450701353,-0.00135642269240255,3

36 |179,-0.12757266091868,-0.0893684357255418,3
37 |181,-0.125288628800011,-0.0686822401056001,3

38 |189,-0.126583903364658,-0.110501427528573 3
39 (190,-0.128826351954575,-0.0700059230025249,3

40 |195,-0.1250861861055974,-0.109284337195526,3
41 |195,-0.125086186105974,-0. 109284337135926,3
42 |202,-0.135881196857336,-0.0440752073615231,3
43 | 206,-0.147455818461849,-0.0305740658619207,3

44 |219,-0.139068287357522,-0.0438200858344619,3

45 |220,-0.125845206464515,-0.13431953857742,3
46 |222,-0.134515175092186,-0.141980045039167,3

47 |223,-0.129570608546284,-0.1338830765966335,3
48 |230,-0.132205822167902,-0.134514174593189,3

49 |238,-0.160664876664068,-0.0212278465351377,3
50 | 240,-0.160664876664068,-0.0212278465351377,3

51 |248,-0.0851810915856167,0.235538228820611 4
52 (249,-0.080453509918967,0.256758093994.286,4

53 |260,-0.07774013531356656,0.260873024481825 4
54 |261,-0.07774015331396696,0.260873024481829,4

55 |262,-0.0777401331396657,0.260875024481829 4
56 |264,-0.0777401331396699,0.260873024481829,4

57 |271,-0.0777401351396693,0.2608753024481823 4
58 |277,-0.07774013531356656,0.2608730244B1828 4
59 (294,-0.0777278799222694,0.26572446(92258 4

&0 | 296,-0.0836495067405617,0.259692196365788,4

Figura 120 Ultimos registros de BDD4 aplicados LE
Fuente: Autoria propia
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e Base de datos 4 con LLE.

F=Ri R R R RS SR T SR

20

A B = ]

N1 "H2" elase”

|4,-0.401182538076522,-1.65052501674644,1
|5,-0.398001612188596,-1.68626384376654,1
|B,-0.397462136327856,-1.68915527402557,1
[11,-0.3625938504716953,-1.655492201 29868, 1
|16,0.294077676682511,-0.408255453250137,1
|20,-0.564554517551425,1.223453617243082,1
|21,-1.04913585710955,1.26591237061262,1
|24,-0.84277235304631,1 28852500749643,1
|31,-1.1812457809E076,1. 2589457100447, 1
|32,0.575822385758317,0.259432516215241,1
|50,0.135651152587585,-0.842626153558017,1
|53,0.0905407369470083,-0.931165125855803,1
|55,0.0481082085877821,-1.03101641610924,1
|65,0.05801658684645911 -1.0355139550414,1
|67,0.0332011592150137,-1.07983760145248,1
|68,0.0527482663675657,-1.04570485751311,1
|B7,-0.0655875128557251,-1. 28871315625792,1
|B8,-0.0791583861472677,-1.31425207603544,1

B9,-0.0872465700156114,-1.32617138628385,1

Figura 121 Primeros registros de BDD4 aplicados LLE

23
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
a2
43
a4
a5
15
a7
43
49
50
51
52
53

Fuente: Autoria propia

A B C D

132,1.11293287279448,0.795954786806002,2
157,-1.14655061145225,-0.245274840070264,2
139,1.11293287279447,0.795954786806001,2
145,-0.420832658551054,-0.0576838698311408,2
151,1.17183272987082,0.842825534232438,2
167,-0.446019142394235,-0.517586801893785,3
173,-0.271640244398486,-0.115285761953482,35
174,-0.223102098220051,-0.0682976262959934,3
179,-2.41384979744638,1.27935003757937,3
181,-1.43526591313646,0.71730843326947,3
189,-2.35409243684576,1.1903002470592,3
190,-1.58318803435455,0.797115521868339,3
193,-2.56168763597209,1.22082922784595,3
1595,-2.5343391849412,1.23206972777663,3
202,1.16577697256173,0.951408256048398,3
206,1.12584709990285,0.881255774899949,5
219,0.892664619245912,0.899517018450804,3
220,0.928454388020063,0.954726312380134,3
222,1.03977903637283,0.911028639616893,3
223,1.05453455004662,0.901462275039814,3
230,0.802249328577993,0.863671194583992,5
238,0.990750698828955,0.741495251873642,3
240,0.966529843767656,0.718627705246444.3
248,-1.13498077201171,0.142325248329747.4
249, -1.02636938852808,0.10234751629799,4
260,1.04300089327503,0.472042346322388 4

Figura 122 Ultimos registros de BDD4 aplicados LLE

Fuente: Autoria propia
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e Base de datos 4 con SNE.

(=T - R - Y R SRR R

20
Figura 123 Primeros registros de BDD4 con SNE

37

35_
39|

40
41
42

43 |

44

46
47
48

49 |

50
51
52
53
54

56
37
58

59

&0
&1
62

A B | ¢ | D

Y1, "Y2" "clase”

|4,-0.424318027892559,0.768068746855851,1
15,-0.212154745692543,1 38770038085256,1
18,0.132346742360504,0 851106568530152,1
111,0.322555534913355,1.0B40844802747,1

|| 16,0.0239874307653528,0.622227797955705,1
| 20,-0.583038261840879,0.553711126037382,1
|21,0.452831377079874,0.85533023713178,1
|24,0.1BB659859478371,0.556975516922042,1
|31,0.304409322655955,1.14344354635145,1
|32,0.353715668518703,0.796852586678515,1

50,-0.34038197901311,0.854555795033687,1
53,-0.145796480548913,0.96597195321945,1
59,-0.0959704922203335,0.642074505171286,1
65,-0.16342222294594,1.10303287573858,1
67,0.0844752402591433,1.10639387363881,1
68,-0.0390874505444137,0.83476501421208,1
87,-0.431141435715813,0.458610005221014,1
BEB,-0.438499009827182,1.24497585932356,1
£9,-0.0843733813902643,1.18590692809317,1

Fuente: Autoria propia

A B = ]

181,0.162393084881656,-0.237888880554564,3
189,0.388958385433379,-0.673101815055234,3
190,-0.279589803 170806,-0.559065792817911,3
193,0.306196416403831,-0.609326321254001,3
195,0.504456358899298,-0.311785576480937,3
202,0.231897831679196,-0.7367432251087,3
206,0.146688454192127,-0.208344389910444,5

|218,-0.125B5227026946,-0.50414558119985945,3
45

220,0.012358445011054,-0.474760281178581,3
222,0.689799774019084,-0.466560125001075,3
223,0.00477544505501348,-0.44799660933124,3
230,0.391017543548286,-0.43864882357786,3
23B,-0.119363587635232,-0.435291751555907,3

| 240,0.222670223441684,-0.551197120340706,3

248,0.544137756840041,-0.68168795421797 4
245,0.04750243457085,-1.06493217980045,4
260,-0.255720512031058,-1.21895285263488,4

| 261,-0.138385845215604,-1.35083508331665 4
55

262,-0.077641217043576,-1.169719645870152,4
264,-0.0636211803780302,-1.16081323658165,4
271,0.311825694439491,-1.07984405034999 4
277,0.0258100245090404,-1.37595086160451,4
294,0.312337981237059,-1.165184597375528 4

|296,-0.166558643278496,-1 480B2674B15468,4

297,0.170701174133359,-1.16449872832751,4
300,0.130603154489522,-1.35436998087052 4

Figura 124 Ultimos registros de BDD4 con SNE

Fuente: Autoria propia



Base de datos 4 con tSNE.
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Figura 125 Primeros registros de BDD4 aplicados tSNE

37
38
39
40
41
42
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45
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80
51

Figura 126 Ultimos registros de BDD4 aplicados tSNE

A B C D

W1 V2" el _kmeans"
1,-20.1490061467382,-4.9949005624967 3"
2,-20.1587346180711,-5.49638439990928,"3"
3,-20.145871377373 -5.48713423134368 "3"
4,-20.035586201628, -4, 94840034967084,"3"
5,-18.0023489951407,-5.71597408400884,"3"
6,-16.52492316816094,-5.26420423947774,"3"
7,-16.5028652062354,-5.259505 79826625, "3"
EB,-16.4993054022645,-5.25820022825775,"3"
9,-16.5012729524406,-5.26168889280186,"3"
10,-17.5115825765934,-5.72405074844634,"3"
11,-18.3531901468591,-4. 9790286587715, "3"
12,-18.4526229659365,-5.39028327667091,"3"
13,-18.6487095329444 -5 .02927328746656,"3"
14 -18.5843712060484 -5.16131169369919,"3"
15,-18.7524840184107,-5.83388405644151 "3"
16,-18.6706078650462,-5.90296820016821,"3"
17,-19.0424701675408,-4.88911261273166,"3"
18,-19.1549342 106608, -5.904894585 20498, "3"

18,-15.079638468756,-4.84254623403541,"3"

Fuente: Autoria propia

A | B | € | D

36,12.3105021640197,5.30611528950773,"1"
37,11.8579317514358,5.80766737024581,"1"
38,12.1514800950371,5.33348562597652,"1"
39,11 8629301530458,5.8772902212899,"1"

40,11 B60BBB6E77493,5.87656952686874,"1"
41,12 4250105538706,3.82243022967255,"4"
42,12.7772881007669,3.88330479223358,"4"
43,12.3232363748432,3.9197 2508714492, "4"
44 12 2644627914051,4.13313204841261,"4"
45,12.4911606627618,4.1662795019453,"4"

46,12.6151270125835,4.16857246172124,"4"
47,12.7866185271211,4.39254152293171,"4"
48 12 8232227423184,3.89581923407425,"4"
45 12 B049258815345,3.87615569171063,"4"
50,15.1439856720155,2.40850781925433,"2"
51,15.160764295876,2 44246344 700953,"2"

52,15.70718885438E4, 3.696B0357549505,"4"
53,15.420461189143,3.71191977645621,"4"

54,15.5140293058085,3.73521765491084,"4"
55,15.8392915032109,3.4130777654101,"4"

56,15.2656862801327,3.53232421882057,"4"
57,15.2091309266019,3.39239410478582,"4"
58,15.2354058487443,3.22113154543315,"4"
59,15.7290971053503,3.13636260604924,"4"
60,15.5419848673401,3.08050366916688, 4"
&1,15.7809568485354,3.23663530190165,"4"

Fuente: Autoria propia
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e Base de datos 5 con PCA

=T R T R SRR R

12
13
14
15
16
17

18 |

19
20

A | B | € | D
,"pel”,"pe2","LABEL"
2,0.0321390036500863,0.200992448705993, 1
|4,0.0817080468910824,0.22676127195285, 1
|5,0.0755402080006815,0.226021269892985, 1
8,0.034786807031037,0.162941044171288,1
|11,0.124088930056506,0.0711554 167488367, 1
|16,0.168256866536146,0.284877909742188, 1
120,0.125335792232671,0.266203203618629, 1
21,0.0769826226050362,0.254774154698237, 1
|24,-0.0598502572018926,0.184889587463833, 1
31,0.00701738690472128,0.225248578482005, 1
132,0.0285697976076445,0.233362532326026,1
|34,0.0653366398901979,0.174717073187736,1
50,0.0651429010309009,0.2594646532887, 1
53,0.0198446255114329,0.205358504835116,1
59,0.237645974908768,0.367501722310118,1
65,0.122715470730287,0.295442967025638, 1
67,0.0630060013239741,0.199993204116272,1
68,0.0957608727241396,0.260050326949003, 1
69,0.297610943343187,0.358361391023606,1

Figura 127 Primeros registros de BDD5 aplicados PCA

Fuente: Autoria propia

A B = D

47 |
43
49
50
51
52 |
53
54
55
56 |
57 |
E‘B_
59
Eu_
61
62
63
64
65 |
66
67 |
BB_
69
70 |
71

72

222,0.301B806544816052,0.0343168123539091,2
230,0.00647883961995869,-0.0932382050346815,2
23B,0.351585756604927,0.0514738101385479,2

1240,0.250506423285084,-0.0474668426737171,2

24B,0.194956584050196,0.0218593256765375,2
245,0.147129996670235,0.164617442418021,2
260,0.140430996389654,-0.00836750248313262,2
261,0.188240210159887,-0.0217195604952071,2
262,0.20398069174977,-0.0296420586368257,2
264,0.16671128965505,-0.00491542 200309554,2
271,0.109230571907161,-0.104743396568131,2
277,0.146431876346281,-0.0897007134927208,2
294 0.28272795922928 -0.0141251324426619,2
286,0.265008603521459,-0.000620263711246936,2
2597,0.353372590941445 -0.057129941713342,2
300,0.279118411511946,-0.265284626958572,2
316,0.04184127713%0526,-0.7485014921672594,2

1317,0.56014574105288,-0.279625308863081,2

320,0.401390206831696,-0.427803476868719,2
321,0.357391620312417,-0.323723745850656,2
327,0.3857B967728B951,-0.286756692414508,2
330,0.317748255546333,-0.289257580152198,2
334,0.279097097404548,-0.359058690670636,2
340,-0.315354850293606,-0.332542895061625,2

|347,-0.252551005621938 -0.312080014145142 2

352,-0.0399288434625826,-0.164524268908183,2

Figura 128 Ultimos registros de BDD5 aplicados PCA

Fuente: Autoria propia



e Base de datos 5 con LE.
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Figura 129 Primeros registros de BDDS5 aplicados LE

4,0,-0.155053849512844,1

|11,0,-0.144452739584746,1

121,0,-0.143448312958884,1

A B

1% Y2 L ABEL"
2,0,-0.12346885286559,1

5,0,-0.155053848512944 1
8,0,-0.114424008033346,1

16,0,-0.157576031236802, 1
20,0,-0.157576031236802, 1

24,0,-0.0793544204831027,1
31,0,-0.12775810516918, 1
32,0,-0.12775810516918, 1
34,0,-0.136856764065325, 1
50,0,-0.15129861960411,1
53,0,-0.130895903792685,1
59,0,-0.151294320716454,1
£5,0,-0.151294320716454,1
£7,0,-0.145971940238513, 1
68,0,-0.144070604942557,1
£9,0,-0.150544458631582,1

Fuente: Autoria propia

69
70
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73
74
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76_

Figura 130 Ultlmos registros de BDD5 aplicados LE

A | B

|249,0.168184702874085,0,2
260,0.185268625795367,0,2
261,0.184289770402881,0,2
|262,0.185439578212265,0,2
| 264,0.185439578212265,0,2
271,0.183946051224085,0,2
277,0.187171258927432,0,2
294,0.16329832339946,0,2

|296,0.176034969627485,0,2
297,0.166732476674592,0,2
300,0.185259772004398,0,2
|316,0.150511269381271,0,2
1317,0.150720235750958,0,2
320,0.147629196591815,0,2
321,0.152342315647872,0,2
|327,0.153794600625838,0,2
1330,0.179308731178477,0,2
334,0.166918236649816,0,2
340,0.140002160088807,0,2
347,0.139069383295603,0,2
352,0.149027688657505,0,2
356,0.139237070853406,0,2
360,0.138474987696614,0,2
363,0.138474987696614,0,2
373,0.223311719163853,0,2
376,0.141408845855392,0,2

Fuente: Autoria propia
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e Base de datos 5 con LLE.

U-RE-- N - WY TR SR

]

20

A B = D

V1" Y2" ML AREL”
2,-1.18455285440459,0.160396476665735,1
4,-1.38735075181847,0.385659516649545,1

15,-1.3547528854334,0 355327423462603,1

8,-0.8B261959271854,0.160504159402922,1
11,-0.408024642233072,0.533242704712842,1

116,-1.62655023586472,0. 7008039140766, 1

20,-1.49139569901676,0.532666853676604,1
21,-1.04826523050177,0.279520700552896,1
24,-0.991505551097191,-0.241474333803587,1

131,-1.32131214556251,0.0657925203548785,1

32,-1.43667938256311,0.185244471325301,1
34,-1.10781682023451,0.506165455214572,1
50,-1.53432872797828,0.35049580753057,1
53,-1.12022311758152,0.0978023541563792,1
59,-1.76539064496633,0.880803234517387,1

|B5,-1.64082414361372,0.530774657363461,1

67,-1.225162411668598,0.501973344257868,1

|B8,-1.463B6282573865,0.450068421034515,1

69,-1.60564810280983,1.0317134667484,1

Figura 131 Primeros registros de BDD5 aplicados LLE
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55 |
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76 |
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78

Fuente: Autoria propia

A B C D

260,0.106368779254462,0.614141055022513,2
261,0.283007162838289,0.840640500953342,2
262,0.316079482521255,0.889847624766474,2
264,0.127049994689296,0.728763669210087,2
271,0.710435275697186,0.580956615507725,2
277,0.364514503631027,0.623782904423955,2
294,0.0885044428415178,0.935406908978653,2
296,0.0413537689069544,1.01140691577891,2
297,0.587144632270551,1. 38813585035116,2
500,1 44476095520585,1.21910850685868, 2
316,1.24639048782083,0.255717239455837,2

|1317,1.19655842256304,1.471235459]15588,2

320,2.135561900049495,1. 52869885541014,2
321,1.79892010135245,1.46497786831243,2
327,1.65586605140751,1.52406602105071,2

11330,1.53055426136472,1 32934586610953,2

334,1.B0292152831562,1.22728620208105,2
340,1.35882689915504,-0.986443002707026,2
347,1.42348105557985,-0.929610401605858,2

1352,0.77477086546328E -0.0373B7436E784406,2

356,1.62581139107748,-0.608218466972877,2

||360,1.53018140837258,-0.652921517252413,2

363,1.07/937188070539,-0.552055824267085,2
373,0.94600904509448,0.616636769142358,2
376,1.43280597125814,-0.0762215119574117,2
380,0.281554586079995,-1.09719567880838, 2

Figura§2 Ultimos registros de BDD5 aplicados LLE

Fuente: Autoria propia
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e Base de datos 5 con SNE.

A B C D

[T-RE--RE RN - RS, R TR S

-
=]

=
P | =

LYY "LABEL”
2,-0.122094959091504,0.0154035975958175,1
4,-0.226188461670893,0.101619622735875,1
5,0.789532629510611,0.310632539231882,1
B,0.0220661015546138,-0.317319358587583,1
11,-0.569608787606801,0.2253240:41649305,1
16,0.127197877526283,-0.124565598690639,1
20,-0.374681213515455,-0.278457363845158,1
21,0.0245591733029974,-0.398067314700869,1
24,-0.375053589012855,-0.115830657494421,1
31,-0.326247737133112,-0.157646639211521,1
32,-0.333407785337195,0.117039490966373,1

13 |34,0.303121588045607,-0.2102056758402545, 1

14

|50,-0.1236579565702185,-0.335758454724753,1

15 |53,-0.485535423828531,0.288841882535738,1
16 |59,-0.254502003595134,0.158805450164503,1

17 |
18

19
20

B65,-0.133060026366703,-0.152514843437939,1
67,-0.515047109357393,-0.435580909167307,1

| 68,0.260453320680584,-0.3259541457003808,1

69,0.650057817251963,0.267B08B358754057,1

Figura 133 Primeros registros de BDD5 aplicados SNE

Fuente: Autoria propia

A B C D

33 |
34
35 |
36 |
37|
38
39

40

41

42

43

a4

45

45

a7

43

49

50

51 |
52 |
53
54
55 |
56 |
57
58

Figura_l

138,0.217126214042023,0.0330567834544804,1

1145,0.127932326145478 -0.04338002015735822,1

151,-0.0910702320124612,-0.352269387093528,1
173,-0.0193573684922986,0.0541938936405218,1
179,-0.584164561928107,0.289704456552748,1

1181,-0.05515350631808,-0.022155458015351,1

185,0.018408165744176,0.370485188204443,1
150,-0.176241519824468,0.615612335984519,1
193,-0.126468360634076,-0.528550895037206,1
195,-0.167141933717122,-0.15456526561268,1
202,0.260578835089435,0.220020731262631,1
206,0.0345429015156257,-0.294876583504549,1
219,-0.0687890936369427,0.0765131157719156,2
220,-0.144068539412073,-0.0623787343696681,2
222,0.251953048639801,0.470643834990382,2
230,0.070858286025196,0.094528952040034,2
238,0.137097621906407,0.611165717436051,2
240,0.3921948B1549387,0.142273002166541,2
248,-0.504937005698478,0.151743665487426,2
249,0.0537004510584093,0.393204738949293,2

|260,0.263246835815785,0.0305398701574037,2
|| 261,0.336480766844435,0.285255462455605,2

262,0.184775362890709,0.359869360115194,2
264,-0.336363558915314,-0.114830341638781,2

|271,0.161821565538861,0.2722635920441205,2
|277,0.3573747185981291,-0.425525484471746,2

34 Ultimos registros de BDD5 aplicados SNE
Fuente: Autoria propia



Base de datos 5 con tSNE.

[F=R=- R = R R ET R R
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Figura 135 Primeros registros de BDD5 aplicados tSNE

52
53
54
55
56
57
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71
72
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Figura 136 Ultimos registros de BDD5 aplicados tSNE

A B C [

VLT W2" "el_kmeans”
1,14.8574359932923,5.4804585391117,"1"

2,14.2163176512018,5.7615793243162,"1"

3,14.4552418411984,5.43302894127509,"1"
4,15.2435381119455,5.13408831588279,"1"
5,15.250521531484,6.18974812472013,"1"

§,13.7028176869899,5.23042856130075,"1"
7,14.1639682306997,4.86267026725571,"1"
8,14.7314866388606,3.96983015638061,"1"
9,15.8380852104443,5.35910517672069,"1"
10,14.9577224500227,5.60425902853059,"1'
11,14.3945227611785,6.07976475168498,"1'
12,14.6988615381327,6.05404400386012,"1'
13,14.2014810073243,5 5740686921343, "1"
14,15.12675294933597,5.0383272147578,"1"
15,13.4286045109722 4. 577021 77635848, "1'
16,14.0514320464064,4.8462175008006,"1"
17,14.617982514683,5.77795173503916,"1"
18,13.7058864035908,6.50038742975016,"1'

19,13.2441 782861977 ,4.65675047669174,"1

Fuente: Autoria propia

A B C D

51,-22.5845829138506,-6.29297514238046," 2"
52,-21.6655937920097,-6.74007818595017,"2"
53,-21.76200691294,-6.76661377203938,"2"
54,-21.8219598322518,-7.01140941142655,"2"
55,-21.8172906650088,-6.78288235195228,"2"
56,-20.9823817031447,-6.77744840354628,"2"
57,-21.4141411767207,-7.68111099393023,"2"
58,-22.6637320587214,-8.06924297301142,"2"
59,-22.5661906269289,-7.77004649826316," 2"
60,-22.1959189585925,-7.87594759425006," 2"
61,-20.9736009288217,-8.71576594754187,"2"
62,-19.256108103235,-8.7363637548637,"2"
63,-20.0648651549925,-9.37667278645336,"2"
64,-21.1841144661645,-9.54285402535444 "2"
65,-21.1687461936707,-9.23056033001385,"2"
b6,-21.2851736296119,-9.22900856424273,"2"
67,-20.9171363961055,-8.90926665231902,"2"
68,-20.927601801215,-8.99135080250752," 2"
69,-18.7961513824454 -6.67173910344862,"2"
70,-18.8401636517416,-6.43617839430818,"2"
71,-20.0253460178506,-6.57738203214286,"2"
72,-18.8159088988569,-6.57801671928608," 2"
73,-18.8394522854561,-6.47084522040487," 2"
74,-15.4595113274035,-6.44095140776408," 2"
75,-20.8084327151011,-7.02947644415276," 2"
77 |76,-19.49114555593597,-6.71898999756147," 2"

Fuente: Autoria propia
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