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RESUMEN

La investigacion realizada esta dada por la necesidad que existe de dar solucién al manejo de grandes
volimenes de datos, utilizando una de las técnicas de inteligencia artificial como son las Maquinas de
Soporte Vectorial (MSV). Esta técnica se basa en métodos de aprendizaje estadistico y ha tenido un
desarrollo vertiginoso en los Ultimos afios en los campos de la clasificacion de imagenes,

procesamiento de textos e identificacion de patrones entre otros, arrojando excelentes resultados.

Sin embargo, este procedimiento no ha sido capaz de dar el gran paso en el universo de la
Bioinformatica. Hasta el momento la cantidad de muestras a procesar se ha visto limitado por una
amalgama de obstaculos y dificultades ocasionando asi una interrupcion en el desarrollo y evoluciéon

de las Maquinas de Soporte Vectorial.

Sin dudas esto constituye a simple vista una desventaja por lo que el equipo de trabajo se dio a la
labor de investigar acerca de métodos que fueran capaces de neutralizar dichos problemas, como es el
uso de aplicaciones vy librerias ya existentes, las cuales han sido desarrolladas por talentosos equipos
de trabajo y prestigiosas universidades y también nuevas tendencias como la programacion paralela
0 concurrente, asi como las Maquinas de Soporte Vectorial distribuidas, la cual no ha sido muy tratada

en este aspecto.
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INTRODUCCION

Introduccion

La prediccion de la actividad biolégica de compuestos quimicos es hoy dia un objetivo principal dentro
de la Industria Médico Farmacéutica Mundial. El alto costo del proceso de investigacion - desarrollo de
nuevos farmacos, ha obligado a este sector econémico a adoptar la estrategia del uso de técnicas de
la computacion y la informatica para acelerar el proceso y disminuir los costos. Esta prediccion de la
actividad biologica es un importante eslabon en la produccion de nuevos farmacos. Unido esto a los
adelantos de las ciencias relacionadas con este campo como son la bioorgénica, la fisiologia, la
bioquimica, la medicina y las técnicas de computacion han acelerado increiblemente el proceso de

produccion farmacol6gica a nivel internacional.

Muchos de los mas exitosos enfoques que se le ha dado al disefio de farmacos asistidos
computacionalmente estan basados en la correlacién entre estructura quimica y propiedades de las
moléculas. Procesar correctamente los datos y describir la estructura quimica es el obstaculo a vencer
para lograr una prediccion efectiva desde el punto de vista informatico. Dada su complejidad para
identificar las regiones responsables de determinada respuesta, se acostumbra a dividir la molécula en

partes.

Para optimizar el proceso anteriormente descrito juega un papel fundamental la bdsqueda racional de
entidades biolégicamente activas candidatas a medicamentos. Sin el empleo de las técnicas de la
computacién este es un proceso complejo que suele llevar alrededor de una década de investigacion y
desarrollo con un altisimo gasto en recursos, tras lo cual tan solo un 5 0 10% de las moléculas que

llegan a fase de ensayos clinicos terminan siendo comercializadas.

Debido a esto es una necesidad conocer cuales son los resultados de la prediccion de actividad
biolégica de compuestos organicos ante el procesamiento de grandes voliumenes de datos utilizando

una técnica de IA.

Desde que se propusieron los primeros algoritmos de Maquinas de Soporte Vectorial actuales por
Vladimir Vapnik en la década de los 90 se ha mostrado la capacidad de construir modelos precisos con
una relevancia practica para la clasificacion y regresion. Se han reportado aplicaciones satisfactorias

gue utilizan este tipo de técnica para campos tan variados como el reconocimiento facial,
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categorizacion de textos y Bioinformatica. En particular, las Maquinas de Soporte Vectorial que utilizan
la idea de sustitucion del kernel han demostrado construir buenos modelos, y se han convertido en

herramientas de clasificacion con un incremento en popularidad.

Sin embargo, a pesar de sus propiedades deseadas, las Maquinas de Soporte Vectorial actuales, no
son capaces de manejar facilmente grandes volimenes de datos. Un algoritmo estandar de MSV
requiere la solucién de programas cuadraticos o lineales, de manera que su costo computacional es al

menos O (n?), donde n es el nimero de puntos de entrenamiento en el conjunto de datos.

Con los recientes avances en la tecnologia es posible generar y almacenar grandes voliumenes de
datos, estos datos contienen informacién valiosa que pueden ayudar a muchas personas y son
almacenados en bases de datos millonarias, como es el caso de la Farmacologia. Por ello se plantea
como problema cientifico de la presente investigacion: ¢Como predecir con grandes volimenes de
datos la actividad biolégica de compuestos organicos utilizando las Maquinas de Soporte

Vectorial?

Por otra parte los procesamientos paralelos y distribuidos se han convertido en areas de gran
importancia dentro de la Ciencia de la Computacion, produciendo en muchos casos excelentes
resultados. La programacion paralela considera aspectos conceptuales y particularidades fisicas de la
computacion paralela, su objetivo es mejorar las prestaciones mediante un buen aprovechamiento de
la ejecucién simultanea. La computacién distribuida por su parte aunque es menos ostentosa también
reduce el tiempo considerablemente y resuelve el problema del procesamiento masivo de datos por lo

gue también constituye una parte fundamental en esta investigacion.

Con el fin de solucionar el problema planteado anteriormente se defini6 como objetivo general: definir
algoritmos capaces de predecir actividad bioldgica en grandes volimenes de datos utilizando

Maquinas de Soporte Vectorial.

Para dar cumplimiento a dicho objetivo se establecieron como objetivos especificos analizar los
algoritmos de Maquinas de Soporte Vectorial para el calculo masivo de datos, hacer uso de los

algoritmos analizados y validarlos.

)
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Estructuracién por capitulos

Este trabajo cuenta con 3 capitulos y esta estructurada de la siguiente forma:

Capitulo 1: Revision bibliogréafica

Se plantea el concepto de Inteligencia Artificial, las Maquinas de Soporte Vectorial como una de sus
ramas asi como sus principales tipos y definiciones. También se exponen las condiciones de Karush-
Kuhn-Tucker (KKT), el problema de la programacion cuadratica y el algoritmo Sequential Minimal
Optimization y su variante paralela como método para darle solucion. Ademas se enfoca como
alternativa la programacion paralela y el estandar Message Passing Interface para la comunicacion

entre procesadores.

Capitulo 2: Programas y metodologias

Los principales programas y metodologias son abordados en este capitulo donde se puede encontrar
el Entorno para analisis del conocimiento Weka como la primera solucién que se investigb en este
trabajo. Las librerias LIBLINEAR y LIBSVM como herramientas para en el ambiente local. El software
mSVM y las Maquinas de Soporte Vectorial distribuidas. El lenguaje java y eclipse como entorno de

desarrollo y por ultimo las metodologias que se trazaron a lo largo de este trabajo.

Capitulo 3: Resultados y discusidn
En este capitulo se plasmaron los resultados obtenidos principalmente de la comparacién entre los
procedimientos realizados, estos resultados estan basados en primera instancia en el rendimiento y

exactitud que son capaces de lograr las herramientas utilizadas.



CAPITULO 1: REVISION BIBLIOGRAFICA

Capitulo 1: Revisién bibliogréafica

1.1 Introduccion

Antes de comenzar el estudio referente a la prediccién de grandes volimenes de datos aplicando las
Maquinas de Soporte Vectorial fue necesario realizar una revision bibliografica con el fin de conocer
algunas investigaciones que se han hecho en el mismo &mbito. Dichas investigaciones permiten, de

alguna manera, fundamentar el estudio que se realiz6 debido a la relacion directa entre ellas.

La Bioinformatica es una ciencia frontera en la que intervienen la informatica, la biologia, la bioquimica,
la quimica, la fisica, etc. que tiene como objetivo el manejo de grandes volimenes de informacién
cientifico-técnica. En este marco se sitla el trabajo, el procesamiento y la clasificacion de grandes
volimenes de datos, aplicando la IA. Para ello se emplea una novedosa técnica denominada Maquinas
de Soporte Vectorial. Al finalizar este capitulo se quiere dejar en claro una serie de conceptos que

resultaran fundamentales en la solucion final.

1.2 Inteligencia Artificial

Se denomina Inteligencia Atrtificial a la rama de la informatica que desarrolla procesos que imitan a la
inteligencia de los seres vivos. La principal aplicacion de esta ciencia es la creacién de maquinas para
la automatizacion de tareas que requieran un comportamiento inteligente. Este es uno entre los mas
sencillos conceptos de Inteligencia Artificial enmarcado fundamentalmente al enfoque informético. Una
de las méas novedosas y efectivas técnicas de Inteligencia Artificial, aplicada fundamentalmente al

procesamiento de grandes cantidades de informacion son, las Maquinas de Soporte Vectorial.

1.3 Maquinas de Soporte Vectorial.

Las Maquinas de Soporte Vectorial (MSV), también conocidas como Maquinas de Vectores Soporte,
estan referidas a una practica de aprendizaje automatico que ha estado ganando popularidad en los
ultimos afos. Los fundamentos tedricos de las MSV empezaron a ser desarrollados por Vapnik y otros
autores desde la década de los 70, pero no es hasta el afio 1995 cuando Vapnik, en compafiia de
Boser, Guyon y otros, presentan el modelo formal de las MSV como se conoce hoy dia y se pudo

comenzar a aplicar en problemas reales de reconocimiento de patrones.
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Las MSV pertenecen a la familia de clasificadores lineales puesto que inducen separadores lineales o
hiperplanos en espacios de caracteristicas de muy alta dimensionalidad (introducidas por funciones
nucleo o kernel) con un sesgo inductivo muy particular (maximizaciéon del margen) (1). Sin embargo, la
formulacion matematica de las Maquinas de Soporte Vectorial varia dependiendo de la naturaleza de
los datos; es decir, existe una formulacién para los casos lineales y, por otro lado, una formulacién
para casos no lineales. Es importante tener claro que, de manera general para clasificacion, las

Maquinas de Vectores Soporte buscan encontrar un hiperplano éptimo que separe las clases.

En la actualidad, las Maquinas de Soporte Vectorial pueden ser utilizadas para resolver problemas
tanto de clasificacion como de regresion. Algunas de las aplicaciones de clasificacién o reconocimiento
de patrones son: reconocimiento de firmas, reconocimiento de imagenes como rostros y categorizacion
de textos. Por otro lado, las aplicaciones de regresion incluyen prediccion de series de tiempo y

problemas de inversién en general.

1.3.1 Tipos de Maquinas de Soporte Vectorial

Para construir un hiperplano éptimo, las MSV emplean un algoritmo de entrenamiento iterativo el cual
es usado para minimizar una funcion error. Acorde a la forma de la funcién error los prototipos de MSV
pueden ser clasificados en cuatro grupos diferentes.

Clasificacion MSV Tipo 1 (también conocido como clasificacion C-SVC)

Clasificacion MSV Tipo 2 (también conocido como clasificacion nu-SVC)

Regresion MSV Tipo 1 (también conocido como regresion épsilon-SVR)

Regresion MSV Tipo 2 (también conocido como regresion nu-SVR)

1.3.1.1 Clasificacién C-SVC

Para este tipo de MSV, el entrenamiento involucra la minimizacién de la funcién error:

N

1

Ewtw + CZ &
i=1

Sujeto a las restricciones:
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ywiop(x)+b)=1-% y§=0,i=1,..,N

Donde C es la capacidad constante, w el vector de coeficientes, b es una constante y &; son los
parametros para manejar de los datos de entrada no separables. El indice i etiqueta los casos de
entrenamiento N. Tenga en cuenta que y€ +1 es la clase etiguetada y x; es la variable
independiente. El kernel ¢ es usado para transformar los datos de entrada al espacio de caracteristica.
Cabe sefalar que mientras mayor es C, mayor es el error penalizado. Por lo tanto, C deber ser

escogido con cuidado para evitar el overfitting.

1.3.1.2 Clasificacién nu-SVC

A diferencia de la clasificacion C-SVC, el modelo de clasificacion nu-SVC minimiza la funcién error.

N

L3S

2Ww vp N.lzi
1=

Sujeto a las restricciones:

ywlepx)+b)=p—%,5 =0,i=1,..,Nyp=0

Por otra parte en una regresion de MSV, se tiene que estimar la dependencia funcional de la variable

6y 9

dependiente “y” en un conjunto de variables independientes x. Se supone que, al igual que otros
problemas de regresion, que la relacion entre las variables independientes y dependientes esta dada
por una funcion f determinista mas la adicion de algunos ruidos aditivos:

y = f(X) + ruido

La tarea es entonces encontrar una forma funcional para f que pueda predecir correctamente los
nuevos casos gque las MSV no hayan presentado antes. Esto puede lograrse mediante el modelo de
entrenamiento de las MSV establecido en un conjunto de muestras, es decir, un conjunto de
entrenamiento, un proceso que implica, al igual que la clasificacién (véase mas arriba), la optimizacion
secuencial de una funcién de error. Dependiendo de la definicion de esta funcién de error, dos tipos de

modelos de MSV pueden ser reconocidos:
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1.3.1.3 Regresion épsilon-SVR

Para este tipo de MSV la funcion error es:
N
1
SWTW ) G+ E)
i=1

la cual se minimiza sujeta a:
wip(x)+ b—y; < e+ §
yi—wip() —b < e+ §
El'z: 2 O;l = 1,...,N

1.3.1.4 Regresion nu-SVR

Para este tipo de MSV la funcién error es dada por:

1 1 *
EWTW -C (Vf +NZ£V=1(EL' + Ei))
la cual se minimiza sujeta a:

Wlp(x)+b) -y, < e+§
yi— W) +b) <e+¥
£, =0,i=1,..,N,e=0

Existen diversos conceptos previos que se deben tener claros antes de entender los fundamentos

matematicos de las MSV. Algunos de dichos conceptos, se presentan a continuacion:
1.3.2 Dimensién de Vapnik- Chervonenkis (VC).
La Dimensién de Vapnik Chevonenkis es el nimero maximo h de vectores z1...zn que se pueden

separar de todas las maneras posibles 2h por los hiperplanos, a partir de funciones que miden el

mayor nimero de muestras que pueden ser explicadas por el sistema. Donde para un conjunto de
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datos R, la familia de hiperplanos que se genera esta dada por el término RD en donde D es al menos
D+1 para valores de D mayor que cero. Teniendo como propiedades que:

i) La dimensién de VC hk de cada conjunto Sk de funciones es finita. Por lo tanto, h1<h2...<hn....

i) Cualquier elemento Sk de la estructura contiene un conjunto de funciones.

La relacion existente entre los conceptos anteriormente explicados viene dada por:

RUF) < Remp (F) + J”(“‘(ZN/ h) Tv 1) —In (n/4)

Donde: N = Numero de muestras entrenadas.

R (f)= Riesgo Esperado.

Remp (f)= Riesgo Empirico.

h= Dimension de Vapnik-Chevonenkis.

Si se realiza un andlisis de la misma se puede asegurar que: el modelo mas adecuado se encuentra
cuando se logra un balance entre el Riesgo Empirico (Remp (f)) y la dimensién de Vapnik-
Chevonenkis, este problema se conoce como la minimizacion del riesgo estructural. Ademas, a medida
gue la relacion N/h se hace mayor, la confianza Vapnik-Chevonenkis se hace menor y el Riesgo
Esperado se acerca al Riesgo Empirico. Una MSV mapea los puntos de entrada en un espacio de
caracteristicas de una dimensién mayor y encuentra el hiperplano 6ptimo que los separe y maximice el

margen m entre las clases, en este espacio.

f

O

O

© O
. O

Epgn
_ m

Figura 1.

A partir del conjunto de entrenamiento, donde el dominio de las imagenes se encuentran en el intervalo
[-1; 1], las ecuaciones de los hiperplanos H1 y H2 viene dada por: H1= wxi+b=1, H2= wxi+b=-1y el

hiperplano 6ptimo por wxi+b=0, partiendo de que ||w|| es la nhorma del vector normal al hiperplano para



CAPITULO 1: REVISION BIBLIOGRAFICA

las clases que se representan. Por lo tanto el margen m se calcula por la expresion m=2/||w||. Ver
Figura 2.

A
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O O

E /= / ,
Figura 2 Mz 2TV

Maximizar dicho margen es un problema de programacién cuadratica. Uno de los métodos para

resolver el problema es a través de la teoria de LaGrange el cual fue extendido al problema de
optimizacion con restricciones. Los conceptos principales de esta teoria son el concepto de
multiplicadores de LaGrange (a) y la funciéon del Lagrangiano (Lp (w,b,a)) relacionadas en la

ecuacion:
Ly, b,@) =2 11w 11>= T, a;[y;(wix; + b) — 1]

Dicha teoria es una generalizacién del resultado de Fermat en 1629, el cual plantea el problema de
optimizacion sin restricciones. En 1951 Kuhn y Tucker generalizaron la teoria de LaGrange
permitiéndose entonces la introduccion de restricciones de desigualdad en el problema de
optimizacion. Solo los puntos que estén situados en unos de los hiperplanos cumple que a>0 vy se les
denomina vectores de soporte, que son los que ayudan a definir el hiperplano 6éptimo, segun la

expresion:

dJ(w,b,x
%: 0=w=Ylay %
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En el que se utiliza el producto del punto, con funciones en el espacio de caracteristicas que son
llamadas Kernel. La minimizacion del riesgo empirico y la dimension de Vapnik-Chervonenkis son
fundamentales para lograr la basqueda de la soluciéon 6ptima mediante funciones que en un espacio
numérico determinado, logre el hiperplano separador. En la representacion de estos conjuntos de
entrenamiento, los mismos pueden estar linealmente separados. De no ser asi, se utilizan las
funciones Kernels para llevar estas muestras a un plano de mayor dimensién donde puedan ser
linealmente separables. Dentro de los més utilizados se encuentran: el Kernel Polinomial y el de Base
Radial (RBF). Las Maquinas de Soporte Vectorial pueden trabajar con dos o mas clases en
dependencia del problema al que se apliquen.

1.3.3 Maximizacién del margen

La maximizacién del margen es la idea que corresponde con exactitud a la aplicacién del principio de
Minimizacion de Riesgo Estructural. La maximizacién del margen, definido como la distancia de las
muestras de entrenamiento a la frontera de decision, se refiere a la seleccion del hiperplano separador
gue esta a la misma distancia de los ejemplos mas cercanos de cada clase. Carreras, Marquez y
Romero sefialan que lo anterior es equivalente a decir que se debe encontrar el hiperplano separador
gue esta a la misma distancia de los ejemplos mas cercanos de cada clase, donde los ejemplos se
refieren a los datos utilizados para el entrenamiento (1). Ademas, mencionan que dicho hiperplano solo
considera los vectores soporte, es decir, aguellos puntos que estan en las fronteras de la region de
decision, que es la zona donde puede haber dudas sobre a qué clase pertenece una instancia. El
modelo méas simple de las MSV, conocido como clasificador de margen maximo, funciona sélo para
datos linealmente separables en el espacio de caracteristicas, por lo que no puede ser usado en
muchas aplicaciones de la vida real. Sin embargo, tal como lo afirman Cristianini y Shawe-Taylor
(2000), es el algoritmo mas facil de aprender y forma la base fundamental para MSVs mas complejas
(2). En la figura 3 se muestra geométricamente el hiperplano de margen maximo. La maximizacion del
margen se encuentra dentro de la teoria de aprendizaje estadistico, especificamente dentro del

principio de minimizacién de riesgo estructural.

10
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Vectores
Soporte Vectores
) Soporte
P // g © O Hip§1p1mto
. 2% Optimo de
X 0 O margen maximo

Figura 3 Hiperplano de margen méaximo

1.3.4 Maquinas de Soporte Vectorial para el caso lineal

El modelo de MSV lineal con margen méaximo es el caso mas sencillo de clasificacion de dicha técnica.
Este caso se basa en el supuesto de que el conjunto de datos es linealmente separable en el espacio
de entrada, es decir que, sin hacer ninguna transformacion de los datos, los ejemplos pueden ser

separados por un hiperplano de manera que en cada lado del mismo sé6lo queden ejemplos de una

clase. En términos matematicos, esto es equivalente a decir que existe un hiperplano h: X — R tal que

h(x) >0 para los ejemplos de la clase +1 y (xh) < 0 para los ejemplos de la clase -1. Un ejemplo de este

caso se puede observar en la figura 4.

La distancia de un vector x a un hiperplano h, definido por (b, w) como h(X)=<w, b > + b viene dada
por la formula dist (h, x)=|h(x)|/]|w||, donde ||w]| es la norma en DR asociada al producto escalar. Asi
pues, el hiperplano equidistante a dos clases es el que maximiza el valor minimo de dist (h, x) en el
conjunto de datos. Como el conjunto es linealmente separable, se puede reescalar w y b de manera
gue la distancia de los vectores mas cercanos al hiperplano sea 1/||w||. De esta manera, el problema
de encontrar el hiperplano equidistante a dos clases se reduce a encontrar la solucion al siguiente

problema de optimizacion:

max
wl]

11
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sujeto a: yi((w, x;) + b) >1
1<i<N

Escrito de otra manera, el problema puede ser resuelto a través de la siguiente formulacion:

min 3 (w,w)

sujeto a: yi((w, x;) + b) >1

1<i<N

Es importante destacar que cualquiera que sea el caso que se presente para la aplicacion de las MSV,
el problema a resolver es de optimizacion con restricciones y puede ser resuelto como un problema de
programacion cuadratica. Particularmente, el hiperplano separador de margen maximo ha demostrado

una muy buena capacidad de generalizacion en numerosos problemas reales (1).

> Hiperplano h

Figura 4: Clasificacién de MSV para el caso lineal

1.3.5 Maquinas de Soporte Vectorial para el caso no lineal

Como se menciond anteriormente, la mayoria de los casos de la vida real son de caracter no lineal y
por lo general, incorporan una gran cantidad de informacién necesaria para ser resuelta. Una de las
grandes ventajas de las MSV es que éstas pueden ser utilizadas para resolver problemas no lineales
mediante la utilizacion de funciones kernel, las cuales permiten la solucién sin necesidad de utilizar
explicitamente algoritmos no lineales. Sin embargo, existen dos casos principales para la solucién de

datos que no son linealmente separables en el espacio de entradas; el primero, cuando los datos

12



CAPITULO 1: REVISION BIBLIOGRAFICA

pueden ser separables con margen maximo pero en un espacio de caracteristicas y el segundo,
cuando no es posible separar dichos datos linealmente incluso en un espacio de caracteristicas.

Ambos casos se explicaran en las subsecciones siguientes.

1.3.5.1 Maquinas de Soporte Vectorial con margen méaximo en el espacio de caracteristicas

Existen casos en los cuales los datos, debido a su naturaleza, no pueden ser separados linealmente a
través de un hiperplano 6ptimo, que es la idea que hay detras de margen maximo. Sin embargo, en
muchas situaciones los datos, a través de una transformacién no lineal del espacio de entradas,
pueden ser separados linealmente pero en un espacio de caracteristicas, en el cual se pueden aplicar

los mismos razonamientos que para las Maquinas de Soporte Vectorial lineal con margen maximo.

Aunque la dimension del espacio de caracteristicas puede ser bastante grande, para ciertas
transformaciones y ciertos espacios de caracteristicas, se puede calcular el producto escalar usando
las denominadas funciones kernel. En la figura 5 se puede observar un ejemplo donde se puede

encontrar un hiperplano 6ptimo en el espacio de caracteristicas, a través de un kernel.

Figura 5: Clasificacion de MSV para el caso no lineal

13
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Una funcién kernel se puede definir como aquella que permite realizar la separacion y el traslado de
los datos al espacio de caracteristicas. Existen diversos kernels predeterminados conocidos entre los
cuales se destaca el lineal, el RBF (Funcion de Base Radial), el Polinomial, el Sigmoidal, entre otros
mas. Mateméticamente, un kernel se puede definir como una funcién K: X xX —®R: tal que K (y,x)=
(D(X),P(y)), donde ® es una transformacién de X en un cierto espacio de Hilbert 3. La funcién kernel
permite calcular el producto escalar (P(x), ® (y)) en el espacio de caracteristicas sin necesidad de
usar ni conocer la transformaciéon @ (1).

Luego de conocer la idea de lo qué es una funcién kernel y qué se puede lograr con ella, se puede
proceder a especificar el problema de optimizacion a resolver para las MSV con margen maximo en el
espacio de caracteristicas. El problema de programacion cuadratica con restricciones a resolver es el

siguiente:

1
max %L, a; _EZgjzlyiyjaiajK(xilxj)
Sujeto a: XX, y;a; =0
a; =20, 1<i<0

Donde K(x, y) es la funcion kernel.

1.3.5.2 Maquinas de Soporte Vectorial con margen blando

Las Maquinas de Soporte Vectorial con margen blando se refieren a aquellos casos en los cuales los
datos no son linealmente separables, ni siquiera en el espacio de caracteristicas. También es
necesario este enfoque cuando los datos pueden ser clasificados linealmente en el espacio de
caracteristicas pero las soluciones son sobreajustadas a los ejemplos y con esto, se tiende a tener
mala generalizacion. Este modelo es el que precisamente funciona bien con la inclusién de ruido pues

resulta ser mucho mas robusto que los anteriores modelos explicados.

Las Maquinas de Soporte Vectorial con margen blando incorporan variables de holgura al modelo
permitiéndole a las maquinas seleccionar un clasificador con cierto margen de error pero que a su vez
tienda a tener una mejor generalizacién. En otras palabras, estas variables, cuyo valor sera siempre

positivo o igual a cero, permitirAn que con cierto margen no se cumplan las restricciones estrictamente.

14
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Ademas, serd necesario incluir tantas variables de holgura como datos se tengan, pues para cada
instancia de datos se tendra su respectiva variable de holgura.

La inclusion de variables de holgura a las restricciones en el modelo debe equilibrarse incluyendo en la
funcién objetivo un término de regularizacion que depende de dichas variables. Este término es el que
se conoce como el pardmetro C, el cual determina la holgura del margen blando; es decir, el parametro
C es el que permite al clasificador un cierto margen error en el momento de clasificacion. Con esto, el
problema a optimizar resulta muy similar al de los modelos con margen méaximo, con la diferencia de
gue en este modelo de margen blando se incluye un término en la funcién objetivo dependiente del
parametro C y las variables de holgura y, a su vez, a cada restriccion se le afadira las respectivas
variables de holgura. Ademas, se incluird una nueva restriccibn que es la que limita el valor del

parametro C.

1.3.6 Condiciones Karush-Kuhn-Tucker (KKT).

Para todos los algoritmos de optimizacion es importante decidir cuando poner fin al proceso. Para
decidir acerca de la optimizacion de la solucién actual se deben verificar las llamadas condiciones
Karush-Kuhn-Tucker (KKT).

Teorema 1 (Condiciones KKT)
Se tiene que f R™ - Ry c: R™ - K son funciones y L (x a) =f(x) + X, a;¢; (x)a; = 0 la funcion

LaGrange correspondiente. Si existe (x, if) entonces

L(T,a)< L(%,&<L(x &

Donde x es una solucién al problema de optimizacién restringido:

min f(x),s.t.c;(x) <0,Vv;=1,...,n
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La relacion que figura en el teorema relativo a L (x,«) soOlo establece que el lagrangiano L es
min,, - XY max,, . @ €n un punto de ensilladura. Para la funcion objetivo convexa y diferenciable f y

las restricciones c;, el anterior teorema puede ser reformulado.

Teorema 2 (condiciones KKT para problemas diferenciables convexos). : Se tiene
ffR™" > Ry c R*"—> R son funciones diferenciables convexas. Entonces X es una solucion al

problema de optimizacion

min f(x),sujetoa.c; (x) =0,%; = 1,....,n.

si existe algun @ 2 0 de tal manera que se cumplan las siguientes condiciones:

AL(x,@) _ of (%) dci(@) _ . _

0 " T Qi1 a; 5 =0 (punto de ensilladura en x)

% =¢(x)<0 (punto de ensilladura en @)
YL @) =0 (KKT gap)

1.3.7 Programacion Cuadratica

La programacion cuadratica (QP) es un tipo especial de problema para la optimizacién (maximizar o
minimizar) de una funcién cuadratica de varias variables sujeto a restricciones lineales en esas
variables. La importancia de la programacion cuadratica radica no s6lo en la variedad de problemas
gue encuentran en este modelo su marco apropiado, sino porque muchos de los algoritmos para la
solucion del programa general no lineal se basan en la solucion de subproblemas cuadraticos. Lo que
hace exactamente la programacioén cuadratica es tratar de optimizar una funcién objetivo cuadratica
sujeta a restricciones lineales ya sea de igualdad o desigualdad. Por lo tanto un problema de
programacion no lineal, cuyas restricciones son lineales y cuya funcién objetivo es la suma de términos

de la forma Xfl, ng,...,X,’L‘” (en la cual cada término tiene un grado de 2, 1 0 0) es un problema de
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programacion cuadréatica. Wolfe, Chunking, Osuna y Optimizacion de Secuencia Minima son algunos
de los algoritmos que resuelven este tipo de problema.

1.4 Secuential Minimal Optimization.

El entrenamiento de las maquinas de Soporte Vectorial requiere de una solucién al enorme problema
de optimizacion de la programacion cuadratica. En este caso se eligid la Optimizacién de Secuencia
Minima (SMO), este clasificador resuelve los problemas de multiclasificacion utilizando clasificacion por
pares, uno contra uno, con el cual se va realizando el modelo a partir de todas las posibles
combinaciones de las diferentes clases. John C. Platt afirma que la SMO lo que hace es transformar
este problema en una serie de problemas mas pequefios que se resuelven de forma analitica mientras
gue los algoritmos anteriores de aprendizaje para las Maquinas de Soporte Vectorial utilizan
programacion cuadratica de forma numérica malgastando tiempo computacional (3). La cantidad de
memoria requerida para SMO es lineal respecto al tamafio del conjunto de entrenamiento, lo cual le
permite manejar conjuntos de datos muy grandes. Por la evasién que se hace a la computacion
matricial, SMO se clasifica entre lineal y cuadréatica en el tamafio del conjunto de entrenamiento para
diversos problemas de prueba, mientras que el algoritmo estandar para las MSV Chunking, lo hace
entre lineal y cubico en el tamafio del conjunto de entrenamiento por lo que SMO puede llegar a ser

hasta 1000 veces mas rapido que el algoritmo Chunking.

1.4.1 Parallel Secuential Minimal Optimization

A pesar de que SMO ha ganado popularidad en los Ultimos afios para el entrenamiento de las MSV
aun requiere de una gran cantidad de tiempo computacional para la solucion de problemas de gran
tamafo. Este trabajo propone una implementacion paralela de SMO (PSMO) para el entrenamiento de
las MSV el cual es desarrollado utilizando Message Passing Interface (MPI). Especificamente el PSMO
primero divide el conjunto de datos de entrenamiento completo en subconjuntos mas pequefos y luego
los ejecuta simultaneamente en multiples procesadores, cada uno de los datos particionados. Los
experimentos han demostrados que ha habido una gran aceleracién en conjuntos de datos mayores

cuando se usan varios procesadores.
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Actualmente existe una gran cantidad de trabajos de investigacion que se han realizado en las
Maquinas de Soporte Vectorial, debido principalmente a la generalizaciébn de su impresionante
rendimiento en la solucién de diversos problemas de aprendizaje de las maquinas. Dado un conjunto
de puntos de datos {(X;,y:)}", (X; € R es el vector de entrada de los i,, datos de entrenamiento;
y; € {—1,1} es la clase de etiqueta; n es el nimero total de datos de patrones de entrenamiento),
entrenar una MSV en la clasificacion es equivalente a la solucion de un problema de programacion

cuadréatica.

1
max: R(a)=Xi, &; - 5 Xitq Xj=1 42y y;k(X;, X)) (2)
Sujetoa: ), a;y; =0

0<ac<c, i=1,..,n

Donde k(X;, X;) es la funcion kernel. Una de las funciones kernel mas ampliamente usada es la

—lIX-X;II?
gaussiana e o2 donde o?es la amplitud del kernel gaussiano. «; es el multiplicador de LaGrange

a ser optimizado. Un «a; es asociado a cada modelo de datos de entrada. C la constante de
regularizacion predeterminada por los usuarios. Después de resolver el problema de programaciéon
cuadratica (QP), la siguiente funcion de decisién es usada para determinar las clases para un nuevo

modelo de datos.
fx) =2 aiyi kX, X) + b

Donde b es obtenida de la solucion de (a)

Por lo tanto, el problema principal de las MSV se reduce a resolver el problema QP (a), donde el
numero de variables a ser optimizadas «; es igual al nimero de modelo de datos de entrenamiento i.
Para los problemas de pequefios tamafo, las técnicas QP estandar como el algoritmo del gradiente de
proyeccion pueden aplicarse directamente. Sin embargo, para problemas de gran tamafo, las técnicas
de QP estandar no son utiles porque requieren una gran cantidad de la memoria de la computadora
para almacenar la matriz kernel K ya que el nimero de elementos de K es igual al cuadrado del

numero de modelos de datos de entrenamiento.
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Para hacer mas précticas las MSV, se han desarrollado algoritmos especiales, tales como el Chunking
de Vapnik, la descomposicion de Osuna y el SVM'9"t de Joachims. Ellos hacen el entrenamiento de
las MSV posible fragmentando el gran problema QP (a) en una serie de pequefios problemas QP y
optimizando s6lo un subconjunto de modelos de datos de entrenamiento en cada paso. Al subconjunto
de modelos de datos de entrenamiento optimizado en cada paso, se le llama working set. Por lo que
estos métodos se clasifican como métodos de working set.

Basado en la idea de los métodos de working set, Platt propuso el algoritmo de optimizacién de
secuencia minima (SMO) algoritmo que selecciona el tamafio del working set por pares y utiliza un
simple enfoque analitico para resolver los pequefios problemas QP reducidos. Hay algunas heuristicas
utilizadas para la eleccion de dos «; para optimizar en cada paso. Como fue sefialado por Platt, SMO
equilibra solo cuadraticamente en el nimero de modelos de datos de entrenamiento, mientras que
otros algoritmos lo hacen cubicamente o mas, en el nimero de modelos de datos de entrenamiento.
Mas tarde, Keerthi determina la ineficacia asociada al SMO de Platt y propone dos versiones
modificadas del SMO que son mucho mas eficientes que versiones originales de Platt. La segunda
modificacion es bien particular y se utilizan en los populares paquetes de las MSV como LIBSVM. Esta

modificacion se llamara algoritmo SMO modificado (4).

Actualmente existen unos cuantos trabajos desarrollando el entrenamiento de las MSV de forma
paralela. Por ejemplo segun R. Collobert, S. Bengio y Y. Bengio, una mezcla de MSVs es entrenada en
paralelo usando subconjuntos de un conjunto de datos de entrenamiento (5). Los resultados de cada
MSV se combinan mediante el entrenamiento de otra red neuronal. Este experimento ha demostrado
gue el algoritmo paralelo propuesto puede brindar mucha mas eficiencia que usando una MSV simple.
Otro algoritmo, éste propuesto por J. X. Dong, A. Krzyzak y C. Y. Suen, donde multiples MSVs también
son desarrolladas utilizando subconjuntos de un conjunto de datos de entrenamiento (6). Los vectores
de soporte en cada una de las MSV se almacenaran para luego formar otra MSV nueva. Se ha visto
mucha eficiencia en este algoritmo a través de los experimentos. Zanghirati y Zanni también
propusieron una implementacion paralela de SVMIlight donde el problema de programacién cuadratica
se divide en subproblemas mas pequefios (7). Los subproblemas son resueltos por un método de
variable de proyeccién. Los resultados muestran que el enfoque es comparable con las maquinas de
escalar una técnica ampliamente utilizada y puede alcanzar una buena eficiencia y escalabilidad en un
sistema multiprocesador. B.H. Guang, K. Z. Mao, C.K. Siew y D.S. Huang, propusieron una

implementacién de red modular para las MSV (8). El resultado comprob6 que la red modular puede
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reducir significativamente el tiempo de aprendizaje de algoritmos de las MSV sin sacrificar mucho la

generalizacién del rendimiento.

1.5 Programacion Paralela

La programacion paralela es una técnica de altas prestaciones en la que muchas instrucciones se
ejecutan simultaneamente. Se puede aplicar bien sea en un Unico ordenador con varios elementos de
procedimiento (multinicleo, multiproceso) o en un conjunto de de ordenadores (Cluster, MPP). El
objetivo principal es resolver grandes tareas dividiéndolas en pequefias subtareas que pueden
resolverse de forma concurrente para después combinarlas. Los programas de ordenador paralelos
son mas dificiles de escribir que los secuenciales porque la concurrencia introduce nuevos tipos de
errores de software, siendo las condiciones de carrera o0 estado de carrera los mas comunes. La
comunicacion y la sincronizacion entre las diferentes subtareas son tipicamente las grandes barreras
para conseguir un buen rendimiento de los programas paralelos. Para contrarrestar estos problemas
afortunadamente existe una infraestructura de software para trabajar con multiples procesadores: La
interfaz de pases de mensaje (MPI), que no es mas que una forma de comunicar procesos a través de

diferentes estructuras logicas.

1.5.1 Interfaz de Paso de Mensaje’

Interfaz de Paso de Mensajes ("Message Passing Interface") es un estandar que define la sintaxis y la
semantica de las funciones contenidas en una biblioteca de paso de mensajes disefiada para ser

usada en programas que exploten la existencia de multiples procesadores.
El paso de mensajes es una técnica empleada en programacion concurrente para aportar

sincronizacion entre procesos y permitir la exclusién mutua, de manera similar a como se hace con los

semaforos, monitores, entre otros.
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Su principal caracteristica es que no precisa de memoria compartida, por lo que es muy importante en
la programacién para sistemas paralelos. Los elementos principales que intervienen en el paso de

mensajes son el proceso que envia, el que recibe y el mensaje.

Dependiendo de si el proceso que envia el mensaje espera a que sea recibido, se puede hablar de
paso de mensajes sincrono o asincrono. En el paso de mensajes asincrono, el proceso que envia, no
espera a que el mensaje sea recibido, y continta su ejecucién, siendo posible que vuelva a generar
uno nuevo y enviarlo antes de que se haya recibido el anterior. Por este motivo se suelen emplear
buzones, en los que se almacenan los mensajes a espera de que un proceso los reciba. Generalmente
empleando este sistema, el proceso que envia mensajes solo se bloquea o para, cuando finaliza su
ejecucion, o si el buzén esta lleno. En el paso de mensajes sincrono, el proceso que envia el mensaje
espera a que un proceso lo reciba para continuar su ejecucion. Por esto se suele llamar a esta técnica
encuentro, o rendezvous. Dentro del paso de mensajes sincrono se engloba a la llamada a

procedimiento remoto, muy popular en las arquitecturas cliente/servidor.

Ventajas

La ventaja de MPI sobre otras bibliotecas de paso de mensajes, es que los programas que utilizan la
biblioteca son portables (dado que MPI ha sido implementado para casi toda arquitectura de memoria
distribuida), y répidos, (porque cada implementacion de la libreria ha sido optimizada para el hardware

en la cual se ejecuta).
Desventajas
El acceso remoto a memoria es lento

La programacién puede ser complicada

'Mundialmente se conoce por sus siglas en inglés como MPI.

1.6 Computacion Distribuida

Los sistemas distribuidos estan definidos como una serie de computadores, separados fisicamente y
conectados entre si por una red de comunicaciones distribuida, donde cada maguina posee sus

propios elementos de hardware y software. Teniendo en cuenta que las computadoras casi nunca
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utilizan casi toda su capacidad, la computacién distribuida se encarga de aprovechar esta capacidad
no utilizada por estos ordenadores, a través de una serie de programas que dividen cierto problema
gue necesite resolver un usuario en varias piezas que son enviadas por la red, siendo procesadas por
ordenadores personales. Una vez concluido el proceso son enviadas de vuelta al ordenador del

usuario.

La computacion distribuida ha sido disefiada para resolver problemas demasiado grandes para
cualquier supercomputadora, es capaz de reducir el tiempo de procesamiento a gran escala pues lo
gue se puede demorar horas en una PC independiente, un sistema distribuido lo ejecuta solo en

minutos.

1.7 Conclusiones

Hasta aqui se han puntualizado algunos de los conceptos principales que permitiran una mejor
comprension de este trabajo. Como se ha hecho evidente en varios estudios las Maquinas de Soporte
Vectorial no son capaces de manejar enormes cantidades de datos trayendo consigo la necesidad de
busqueda de nuevos métodos capaces de manipularlos. Partiendo de que el mayor inconveniente de
las Maquinas de Soporte Vectorial es el problema de programacion cuadratica se hizo una
investigacion acerca de algoritmos que pudieran darle solucién. La mejor opcion la brindé el algoritmo
SMO en su version paralela PSMO vy las condiciones KKT para establecer la condicion de parada. En
este trabajo se buscé siempre la manera de explotar al maximo las MSV por lo que se hace uso de la

computacion paralela y distribuida como principal herramienta.
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Capitulo 2: Programas y metodologias

2.1 Introduccién

Para llevar a cabo esta investigacion se decidié hacer uso de aplicaciones y tecnologias que serviran
de herramienta para la solucién del problema cientifico. Se investigaron varios métodos existentes
desarrolladas por investigadores del mundo de las Maquinas de Soporte Vectorial y se proponen otros
nuevos, lo que constituye una pieza fundamental en esta investigacién. Asimismo se exponen las

metodologias empleadas las cuales se iran explicando para alcanzar una mejor comprension.

2.2 Weka 3.6

El Entorno para Analisis del Conocimiento de la Universidad de Waikato (Weka por sus siglas en
inglés) es un conocido software para aprendizaje automatico y mineria de datos escrito en Java y
desarrollado en dicha institucién neozelandesa. WEKA es un software libre distribuido bajo licencia
GNU-GPL estimulando asi el constante desarrollo e intercambio de prestaciones. Este software se ha
convertido en una potente herramienta a nivel mundial para la visualizacion, incluye algoritmos para
analisis de datos y modelado predictivo, unidos a una interfaz gréfica de usuario para acceder
facilmente a sus funcionalidades. Especificamente Weka 3.6 brinda un gran aporte a esta investigacion
al incluir LIBLINEAR como un nuevo servicio y mejorando potencialmente la LIBSVM, alcanzando
excelentes resultados. Fue desarrollado en del 2007 por lo que cuenta con las mas recientes

innovaciones para el graficado y visualizacion de las muestras.

2.3 LIBLINEAR

LIBLINEAR es una biblioteca de cédigo abierto de clasificacion lineal a gran escala. Actualmente
soporta L2-regularized logistic regression, L2-loss support vector machines, y L1-loss support vector
machines. Una de sus principales caracteristicas es gque mantiene el mismo formato de datos de la
LIBSVM. Es la solucién a gran escala de los problemas de clasificacion, fundamental en muchas

aplicaciones, como clasificacion de textos. La clasificacién lineal se ha convertido en una de las mas
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prometedoras técnicas de aprendizaje para grandes cantidades datos con un gran numero de
instancias y caracteristicas. Es valido sefialar que aunque esta investigaciéon no se utilice también
soporta clasificacion multiclase. Los experimentos han demostrado que LIBLINEAR es muy eficiente
con grandes conjuntos de datos. Por ejemplo, se tarda sélo unos segundos para capacitar a un
problema de clasificacion de texto de la agencia Reuters Corpus Volumen 1 (rcvl) que tiene como cifra
mas de 600.000 ejemplos. Por la misma tarea, un solucionador de MSV como LIBSVM puede tomarse
varias horas. Ademas, LIBLINEAR es tan competitivo incluso mas rapido que clasificadores lineales
potentes como Pegasos de Shalev-Shwartz del 2007 y el SVMperf de Joachims del 2006. Sin utilizar
los kernels, se puede capacitar a un conjunto mucho mas amplio a través de un clasificador lineal. La

validacion cruzada reduce significativamente el tiempo mediante el uso de LIBLINEAR.

LIBLINEAR soporta los dos clasificadores binarios lineales méas populares: LR y linear SVM.
Determinando una serie de instancias pares (x;,v;),i =1,..,,x; € R",y; € {—1,1}, ambos métodos
resuelven el siguiente problema de optimizacion con diferentes funciones loss é(w; x;, v;):

n

1

min,, EWTW + CZ Ew; x;,y1),
i=1

Donde C > o es un pardmetro de penalidad. Para las MSV las funciones loss mas comunes son
max (1 — y;wTx;,0), y max (1 — y;w"x;,0)2. El primero es representado como L1-SVM mientras que el
otro como L2-SVM. Para LR, la funcion loss es log(1 + e‘YiWT"i), la cual es derivada de un modelo
probabilistico. En algunos casos, la funcién discriminante del clasificador incluye un término bias, b.
LIBLINEAR maneja este término aumentando el vector iy cada instancia i con una dimension
adicional: wT «— [wT”,b],x] — [x],B], donde B es una constante especificada por el usuario. El
enfoque para L1-SVM y L2-SVM, es un método de coordenada descendiente (9). Para LR y también
L2-SVM LIBLINEAR implementa un método de regién de confianza de Newton (10).

Los parametros que se tienen en cuenta para el calculo de estas predicciones a los cuales se enfoco

esta investigacion son:

Uso: train [options] training_set_file [model_file]

-s tipo: Modifica el tipo de solucionador (1: por defecto)

0 -- L2-regularized logistic regression
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1 -- L2-loss support vector machines (dual)
2 -- L2-loss support vector machines (primal)
3 -- L1-loss support vector machines (dual)
4 — multi-clases support vector machines
-c costo: Modifica el parametro C (1: por default)
-e épsilon: Modifica la tolerancia en el criterio de parada
-s0and 2
[f'(W) |_2 <= eps*min (pos, neg)/I*|f'(w0)|_2, donde f es la funcién primal (0.01: por defecto)
-s1,3,and 4
Maxima violaciéon dual <= eps; similar a LIBSVM (0.1: por defecto)
-B bias: si bias >= 0, la instancia x se convierte en [x; bias]; si bias < 0, el término bias no es afiadido
(1: por defecto)
-wi peso: los pesos ajustan el parametro C de las diferentes clases

-v n: n-segmento del modo de validacion cruzada.

2.4 LIBSVM

LIBSVM es un software integrado para los vectores de soporte de clasificacion, (C-SVC, nu-SVC), de
regresion (épsilon-SVR, nu-SVR) y de estimacion de la distribucion (una clase MSV). Aungue no es
tratada en este trabajo se debe sefalar que también soporta clasificacion multiclase. Para problemas
de tamafo mediano la validacién cruzada podria ser el modo mas fiable para parametros de seleccion.
En primer lugar, el entrenamiento de datos es separado en varios segmentos. Secuencialmente un
segmento esta considerado como el conjunto de validacién y el resto son para el entrenamiento. El
promedio de exactitud en la prediccién de los conjuntos validados es la exactitud de la validacion

cruzada.

LIBSVM proporciona una interfaz simple para clasificacién y regresién, donde los usuarios se pueden
conectar facilmente con sus propios programas. Ademas de esto incluye importantes caracteristicas
gue proporciona un mejor rendimiento. Entre las mas notables se destaca el modelo de seleccion
automatica que puede generar con gran precision el contorno de la validacion cruzada, igualmente se
puede encontrar su cédigo fuente en java y en C++. Ademas LIBSVM brinda estimaciones de la

probabilidad asi como herramientas de ponderacién para datos desbalanceados. Existe también la
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posibilidad para los usuarios de pre compilar los valores del kernel e introducirlos como archivos de
entrenamiento y prueba. Entonces LIBSVM no necesita obligatoriamente usar los conjuntos de

entrenamiento/prueba originales.

El formato para los ficheros de entrenamiento y prueba es el siguiente:

<etiqueta> <indicel>:<valorl> <indice2>:<valor2>. . .

Cada linea contiene una instancia y es terminada por los caracteres "\n’. Para clasificacion,
“<etiqueta>" es un numero entero que indica la etiqueta de la clase que determina si el fragmento es
activo o inactivo. En regresion, <etiqueta> es un valor Unico que define al fragmento y esta asociado a
su actividad biolégica, el cual puede ser cualquier nimero. Para la clase Unica de MSV aunque no es
utilizada en esta investigacion puede ser cualquier nimero real. El formato <indice>:<valor> muestra
un valor de un campo (atributo), definido a partir de: el <indice>, que es un nimero entero a partir de 1
ordenado ascendentemente y el <valor> es un numero real. Si estos son valores desconocidos, se

completa la primera columna con nimeros aleatorios.

Los parametros que se tienen en cuenta para el calculo de estas predicciones a los cuales se enfoco

esta investigacion son:

Uso: svm-train [options] training_set file [model_file]

-s tipo de MSV: selecciona el tipo de MSV (0: por defecto)
0--C-SVC
1--nu-SVC
2 -- one-class SVM
3 -- épsilon-SVR
4 -- nu-SVR

-t tipo de kernel: selecciona la funcién kernel (2: por defecto)
0 -- Lineal: K(u, v) = u' * v.
1 --Polinomial: K(u, v) = (gamma * u' * v + coef0)*degree.
2 -- Funcion de Base Radial (RBF): K(u, v) = exp(-gamma * |u — v|*2).
3 -- Sigmoidal: K(u, v) = tanh (gamma * u * v + coef0).

4 — kernel pre compilado (valores kernel en el archivo de entrenamiento)
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Los parametros que se tienen cuenta para el calculo de estas predicciones a los cuales se enfoco esta

investigacion son:

-d degree: Para modificar el pardmetro del grado de la funcién polinémica (3: por defecto).

-g gamma: Para modificar este pardmetro en la funcion kernel (1/k: por defecto, donde -k es el niUmero
de atributos en los datos de entrada).

-r coef0: Para modificar este parametro en la funcion kernel (O: por defecto).

-c costo: Parametro de penalizacion (por defecto: 100).

-n nu: Modifica el pardmetro nu de nu-SVC, clase Unica y nu-SVR (0.5: por defecto)

-m tamafio del caché: Para modificar el tamafio de memoria del caché (100: por defecto).

-p épsilon: Modifica el valor de épsilon en la funcion loss de épsilon-SVR (0.1: por defecto).

-e épsilon: Modifica la tolerancia en el criterio de parada (0.00.1: por defecto).

-h heuristica: Si se utilizan acortamientos heuristicos, 0 0 1 (1: por defecto).

-b estimacion de probabilidades: estimar probabilidades tanto para modelos de entrenamiento de SVC
como de SVR, 0 0 1 (1: por defecto).

-wi peso: Modifica el parametro C de la clase i multiplicando peso*C, para C-SVC

(1: por defecto)

-v n: n-segmento del modo de validacion cruzada.

Para la prediccion solamente se necesita el parametro b soportando solo el valor 0 para una sola
clase. Se le debe especificar el archivo generado por el entrenamiento, el conjunto de datos que se

guiere predecir y el fichero de salida que es el resultado final de la prediccion.

A menudo las personas que nunca se han enfrentado a las MSV se pueden encontrar con problemas
gue tienen como resultado con una pobre clasificacién o regresiéon. Algunos de estos problemas vienen
dados por el desconocimiento o falta de informacién que puedan tener los usuarios acerca de de los
conjuntos de datos tratados. Si bien no brindan una informacién completa los scripts grid.py y easy.py
son de gran utilidad para quien se enfrenta a estas librerias. Estos segmentos de cbédigo hechos en
lenguaje python vienen incluidos por defecto en ambas librerias a partir de las versiones mas recientes
los cuales proporcionan un mejor manejo a la hora de predecir. grid.py es una manera automatica de
encontrar los mejores parametros costo (¢) y gamma (g) que son claves en el entrenamiento de las
MSV. Una correcta seleccion de ¢ es muy importante y mas cuando el conjunto datos de
entrenamiento esta desbalanceado, esto quiere decir que existen mucho mas muestras negativas que

positivas o viceversa. Una vez terminada su ejecucion se podran obtener los valores de c y g asi como
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la exactitud de la validacién cruzada del conjunto de datos de entrenamiento utilizado. Si el usuarios es
inexperto en las MSV y el conjunto de datos no es muy grande es necesario el uso de easy.py. Este
script es completamente automatico y ademas de las funciones que realiza grid.py, escala los datos de
entrenamiento, realiza la validacién cruzada, hace el entrenamiento, escala los datos de prueba y hace
la prediccién. Las principales desventaja de esta herramienta es que para llevar a cabo este proceso
puede tardar varias horas y requerir de mucha memoria en dependencia del tamafio del conjunto de

datos.

Otra via de obtener un indicador de los resultados es a través del script subset.py el cual hace una
seleccién aleatoria del conjunto de datos a entrenar y lo almacena en un fichero creado previamente,
luego este fichero se puede tratar como el conjunto de datos original brindando una guia para la

basqueda de los mejores parametros.

2.5mSVM 1.1

mSVvM 1.1 es una implementacion paralela de las Maquinas de Soporte Vectorial. Este software
desarrollado en diciembre del afio 2008 soporta igualmente C-SVC, nu-SVC, épsilon-SVR y nu-SVR,
su interfaz de linea de comandos es semejante a la de LIBSVM pues solo incorpora los pardmetros del
tamafo maximo de working set, el nUmero maximo de nuevas variables en el working set y el nimero
de procesadores. Es capaz de funcionar en cualquier clister de computadoras donde esté disponible
MPI. Por razones técnicas esta investigacion solamente hizo uso de un clister de 8 procesadores

donde la velocidad y la aceleracion fueron protagonistas.

Uso : mpirun -np 1 ./pisvm-train Usage: svm-train [options] training_set file [model_file]
-s tipo de MSV: selecciona el tipo de MSV (0: por defecto)

0--C-SvVC

1--nu-SVC

2 -- one-class SVM

3 -- épsilon-SVR

4 -- nu-SVR
-t tipo de kernel: selecciona la funcién kernel (2: por defecto)

0 -- Lineal: K(u, v) = u' * v.

1 --Polinomial: K(u, v) = (gamma * u' * v + coef0)*degree.
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2 -- Funcion de Base Radial (FBR): K(u, v) = exp(-gamma * [u — v|*2).
3 -- Sigmoidal: K (u, v) = tanh (gamma * u * v + coef0).
4 — kernel pre compilado (valores kernel en el archivo de entrenamiento)
-d degree: Para modificar el pardmetro del grado de la funcién polinémica (3: por defecto).
-g gamma: Para modificar este paradmetro en la funcion kernel (1/k: por defecto, donde -k es el niUmero
de atributos en los datos de entrada).
-r coef0: Para modificar este parametro en la funcion kernel (O: por defecto).
-c costo: Parametro de penalizacion (por defecto: 100).
-n nu: Modifica el pardmetro nu de nu-SVC, clase Unica y nu-SVR (0.5: por defecto)
-m tamafio del caché: Para modificar el tamafio de memoria del caché (100: por defecto).
-p épsilon: Modifica el valor de épsilon en la funcion loss de épsilon-SVR (0.1: por defecto).
-e épsilon: Modifica la tolerancia en el criterio de parada (0.00.1: por defecto).
-h heuristica: Si se utilizan acortamientos heuristicos, 0 0 1 (1: por defecto).
-b estimacion de probabilidades: estimar probabilidades tanto para modelos de entrenamiento de SVC
como de SVR, 0 0 1 (1: por defecto).
-wi peso: Modifica el parametro C de la clase i multiplicando peso*C, para C-SVC
(1: por defecto)
-0: Tamafio maximo de working set

-g : Nimero maximo de nuevas variables en el working set

2.6 Plataforma de Tareas Distribuidas (T-arenal)

La plataforma de calculos distribuidos brindé a esta investigacién otra alternativa mas para el
tratamiento masivo de datos puesto que no se reportaron técnicas que utilizaran este tipo de ambiente.
Esta representada por una arquitectura Cliente-Servidor, donde las computadoras que se comunican
durante el computo para procesar los datos representan a los clientes, y el computador donde esta
montada la plataforma constituye el servidor, el que cual se encarga de monitorear todo el proceso. La
esencia de esta herramienta es funcionar como una supercomputadora virtual capaz de aunar y
coordinar los esfuerzos entre los recursos disponibles y utilizar de esta forma, el poder computacional
gue ofrecen computadores personales generalmente de bajas prestaciones pero interconectados
mediante una red local lo suficientemente rapida para entre todos lograr obtener resultados. Esta
dividido en tres componentes esenciales: servidor, cliente e interfaz de administracion. EI médulo

servidor almacena el problema (datos del problema y el algoritmo que los procesara) y divide estos en
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pequefios sub-problemas, llamados unidades de trabajo. El principal aspecto del servidor es repartir
las diferentes unidades de trabajos entre los clientes (computadoras personales, clister de
computadoras, entre otros medios de cOmputo), siempre y cuando estos estén autorizados a
interactuar con el mismo; ademéas de desarrollar una l6gica de control de unidades pendientes de
respuestas y otras que han expirado por algun error ocurrido.

El médulo cliente esta instalado en cada una de las maquinas y conectadas al servidor mediante una
red LAN. El cliente realiza una peticion de una unidad de trabajo al servidor, hace el procesamiento de
la misma y posteriormente retorna el resultado al servidor, y vuelve a pedir otra unidad de trabajo.
Multiples clientes pueden realizar peticiones de trabajo simultineamente al servidor. El servidor
colecciona el resultado de cada uno de los sub-problemas para finalmente construir el resultado del

problema original.

Para poder definir un céalculo distribuido sobre esta plataforma solo se requiere heredar de dos clases
de Java, la clase DataManager y la clase Task, el desarrollador debe redefinir diferentes métodos de

estas clases para lograr establecer su aplicacién distribuida.

2.7 Eclipse

Se utilizé como entorno de desarrollo Eclipse, debido a que este posee una serie de ventajas y
aplicaciones que lo hacen el entorno de desarrollo ideal para implementar la solucién propuesta, a

continuacion se exponen una serie de estas caracteristicas:

v Integra diferentes aplicaciones.

v/ Utiliza JAVA como lenguaje de programacion, también permite a través de la incorporacion de

plug-ins, programar para otros lenguajes.
v/ Soporta la programacion orientada a objetos, la depuracién y compilacion de cédigo.

v' Con su desarrollo la implementacion de aplicaciones resulta mas sencilla que en entornos para

Java anteriores.

v' Es una herramienta de cAdigo abierto, corre en una gran cantidad de sistemas operativos.
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v' Es soportado por multiples arquitecturas y posee capacidad de control de versiones con

subversion.

2.8 JAVA como lenguaje de programacion

Para realizar la distribucion de las maquinas de soporte vectorial utilizando la Plataforma de Calculo
Distribuido T-arenal, se empleé el lenguaje de programacion Java. Este lenguaje orientado a objetos,
de plataforma independiente, fue desarrollado por la compafiia Sun Microsystems con la idea original
de usarlo para la creacién de paginas web. Es un lenguaje de programacion muy extendido en la
actualidad y que cada dia cobra mas auge dentro del mundo de la programaciéon por sus
potencialidades y facilidad de aprendizaje. Dentro de algunas de sus caracteristicas mas relevantes se
encuentran:
s Simple

Ofrece toda la funcionalidad de un lenguaje potente, pero sin las caracteristicas menos usadas y mas
confusas de éstos. C++ es un lenguaje que adolece de falta de seguridad, pero C y C++ son lenguajes
mas difundidos, por ello Java se disefié para ser parecido a C++ y asi facilitar un rapido y facil
aprendizaje. Reduce en un 50% los errores mas comunes de programacion en lenguajes como C y

C++, al eliminar muchas de las caracteristicas de éstos.

+ Orientado a Objetos
Implementa la tecnologia basica de C++ con algunas mejoras y elimina algunas cosas para mantener
el objetivo de la simplicidad del lenguaje. Trabaja con sus datos como objetos y con interfaces a esos
objetos. Soporta las tres caracteristicas propias del paradigma de la orientacion a objetos:

encapsulacion, herencia y polimorfismo.
% Robusto

Realiza verificaciones en busca de problemas tanto en tiempo de compilacion como en tiempo de

ejecucion. La comprobacion de tipos en Java ayuda a detectar errores en el ciclo de desarrollo. Obliga
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a la declaracién explicita de métodos, reduciendo asi las posibilidades de error. Maneja la memoria
para eliminar las preocupaciones por parte del programador de la liberacién o corrupcion de esta.

@,

« Seguro

El codigo Java pasa muchas pruebas antes de ejecutarse en una maquina. Este se pasa a través de
un verificador de byte-codes que comprueba el formato de los fragmentos de codigo y aplica un
probador de teoremas para detectar fragmentos de cédigo ilegal. Si los byte-codes pasan la
verificacion sin generar ningln mensaje de error, entonces se conoce que: El cédigo no produce
desbordamiento de operandos en la pila. El tipo de los parametros de todos los codigos de operacién

son conocidos y correctos.

+ Distribuido
Java se ha construido con extensas capacidades de interconexion TCP/IP. Existen librerias de rutinas
para acceder e interactuar con protocolos como HTTP y FTP. Esto permite a los programadores
acceder a la informacion a través de la red con tanta facilidad como a los ficheros locales. La verdad es
gue Java en si no es distribuido, sino que proporciona las librerias y herramientas para que los
programas puedan serlos.

« Multihilo (Multithreaded)
Permite muchas actividades simultdneas en un programa. Los hilos de ejecucion (threads, a veces
llamados procesos ligeros), son basicamente pequenos procesos o piezas independientes de un gran
proceso. El beneficio de ser multihilo consiste en un mejor rendimiento interactivo y mejor

comportamiento en tiempo real.

2.9 Metodologia

Se disefiaron cuatro diferentes metodologias capaces de dar solucién al problema de grandes
volimenes de datos. Desde el punto de vista local y distribuido se desarrollaron varias pruebas y
experimentos para medir el rendimiento de las MSVs en conjuntos de datos a gran escala. También se
procedi6é a realizar una comparacién entre todas estas metodologias y las disimiles variantes que se
pueden encontrar como la seleccion del kernel, la seleccién de parametros y el uso adecuado o no de

un determinado conjunto de datos.
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2.9.1 Weka y LIBLINEAR

Se manejé la plataforma Weka con LIBLINEAR incorporado, en la que se utiliz6 el conjunto de datos
leucemia.arff que archiva 38 instancias de entrenamiento, 34 de prueba y 7130 caracteristicas para
ambos ficheros mediante su interfaz grafica. Los demas conjuntos de datos se procesaron utilizando la
interfaz de lineas de comando (CLI) que trae Weka dentro de sus opciones. Se comparé el resultado
arrojado por las librerias LIBLINEAR y LIBSVM que contiene esta plataforma confirmando asi las

potencialidades de esta nueva variante.

2.9.2 LIBSVM como herramienta independiente

En el Ultimo paquete de LIBSVM se ponen de manifiesto los avances obtenidos en comparacion con
las versiones anteriores desde el punto de vista rendimiento y velocidad, metas fundamentales en las
MSV. Para su manejo se utilizaron los conjuntos de datos covtype.binary, rcvl_test.binary, mnist-576-
rbf-8vr, mnist-784-poly-8vr, leukemia y covtype-2vr. En las pruebas realizadas esta metodologia sirvié

de base para trazar un patron comparativo con respecto a las demas metodologias.

2.9.3 Maquinas de Soporte Vectorial paralelas

Los resultados alcanzados para el C-SVC y v-SVC, se basan en la aplicacion mSVM. Se utilizaron 3
conjuntos de datos para la clasificacidn mnist-576-rbf-8vr y mnist-784-poly-8vr y covtype.binary. Todas
las pruebas de rendimiento se ejecutaron en la maquina paralela Atropos, la cual constituye una red de
PCs que funcionan bajo un ambiente GNU/Linux Debian Lenny 5.0 y consta de 8 nodos
biprocesadores Intel(R) Core(TM)2 Duo CPU E4500 2.20GHz, interconectados mediante una red Fast-
Ethernet con una topologia Beowulf o de anillo. Cada nodo consta de 1 Gigabyte de memoria RAM y

estan disponibles para el calculo cientifico.
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2.9.4 Maquinas de Soporte Vectorial distribuidas

La plataforma de tareas distribuidas T-arenal se ejecuta de la siguiente forma:

En primer lugar el servidor almacena el problema (datos y el algoritmo que los procesard), y lo divide
en pequefios subproblemas llamados unidades de trabajo. El principal aspecto del servidor es repartir
las diferentes unidades de trabajos entre los clientes (computadoras personales, entre otros medios de
cémputo), el moédulo cliente esta instalado en cada una de las maquinas y conectadas al servidor
mediante una red LAN. El o los clientes realizan una peticion de una unidad de trabajo al servidor,
hace el procesamiento de la misma y posteriormente retorna el resultado al servidor, y vuelve a pedir
otra unidad de trabajo. El servidor colecciona el resultado de cada uno de los subproblemas para
finalmente construir el resultado del problema original y poder empaquetarlos para permitir su posterior
descarga desde la interfaz de usuario. Las MSV distribuidas tienen esta misma filosofia de trabajo,
primeramente se escala los datos con el objetivo de evitar dificultades numéricas durante el
entrenamiento y principalmente balancear la muestra, ademas se seleccionan los parametros
adecuados para obtener buenos resultados. Se fragmenta la muestra en el servidor, creandose asi las
unidades de trabajo que son enviadas a los clientes a medida que estos se reporten, en estos clientes
se lleva a cabo la ejecucién del entrenamiento con el fragmento seleccionado y terminando esta accion
van enviando al servidor los resultados del entrenamiento. A medida que estos llegan de los clientes al
servidor, se realiza la prediccion y al finalizar con todas estas se halla la media total. Finalmente estos

resultados seran devueltos a la interfaz de la Plataforma de Tareas Distribuidas, para su uso posterior.
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Capitulo 3: Resultados y discusién

3.1 Introduccién

En el presente capitulo se muestra los resultados experimentales obtenidos después de realizar
comparaciones entre LIBSVM vy los diferentes ambiente y herramientas mencionados en el Capitulo 2,
como es el caso de LIBLINEAR en una sola computadora personal, en un ambiente distribuido como
es el uso de las maquinas de soporte vectorial distribuidas, utilizando la plataforma T-arenal y en un
ambiente paralelo empleando TSVM, teniendo en cuenta esencialmente el tiempo de ejecucion del

entrenamiento y el porcentaje de error resultante al realizar o no, la validacion cruzada.

3.2 Resultados

3.2.1 Explicacién sobre como se debe realizar el entrenamiento de las Maquinas de Soporte

Vectorial.

Las MSV son una herramienta muy util para la técnica de clasificacion. Incluso algunas personas
piensan que es mas facil usarlas que las Redes Neuronales, sin embargo los usuarios que no estan
familiarizados con esta técnica, normalmente no obtienen resultados satisfactorios al inicio. Por esta
razon se realizaron comparaciones entre el procedimiento que se recomienda a todos los usuarios
principiantes y avanzados y la manera en que los usuarios principiantes generalmente realizan la
clasificacion. En la tabla 1 se representan algunos ejemplos del mundo real. Estos datos fueron
reportados por algunos usuarios que no podian obtener una exactitud razonable al principio y usando

el procedimiento que se ilustra a continuacion lograron obtener un mejor rendimiento.

Muchos usuarios a menudo realizan los siguientes pasos:
* Transformar los datos al formato del software SVM.
* Tratar al azar unos pocos kernel y los parametros.

* Prueba.

35



CAPITULO 3: RESULTADO.

Se recomienda a todos los usuarios intentar primero el procedimiento siguiente:

*Transformar los datos al formato del software SVM.

*Escalar de los datos.

*Considerar el kernel RBF.

*Utilizar la validacion cruzada para encontrar el mejor pardmetro Cy y.

*Utilizar el mejor parametro C y y para entrenar a todo el conjunto de entrenamiento.

n
n
8
(@

*Prueba.
Problemas N° datos de N° datos de | N°de Exactitud de | Exactitud del
entrenamiento | prueba caracteristicas | los usuarios | procedimiento
Astro- 3089 4000 4 75,2% 96,9%
particulas
Bioinformatica 391 N/D 20 36% 85,2%
Vehiculo 1243 41 21 4,88% 87,8%

Tabla 1: Resultados de los usuarios inexpertos contra los del procedimiento

A continuacion se compara la exactitud que obtienen aquellos usuarios principiantes con el
procedimiento recomendado, para cada uno de los problemas representados en la Tabla
1.Primeramente se lista la exactitud (Accuracy) realizando el entrenamiento y prueba de manera
directa, en segundo lugar se evidencia la diferencia de exactitud escalando sin y con seleccion de
pardmetros. En tercer lugar se expone la exactitud del procedimiento (escalar con seleccién de
pardmetros). Finalmente se demuestra el uso de una de las herramientas de LIBSVM, llamada grid.py,
gue realiza todo el procedimiento de manera eficiente y automatica.

Conjunto de datos original con los parametros por defecto.

libsvm-2.89$ ./svm-train train.1l
libsvm-2.89% ./svm-predict test.l train.l.model output.txt
Accuracy = 66.925% (2677/4000) (classification)
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Escalada de los datos y entrenamiento con los parametros por defecto.

libsvm-2.89% ./svm-scale -1 -1 -u 1 -s rangel train.l > train.l.scale
libsvm-2.89% ./svm-scale -r rangel test.l > test.l.scale

libsvm-2.89% ./svm-train train.l.scale

libsvm-2.89% ./svm-predict test.l.scale train.l.scale.model salida.txt
Accuracy = 96.15% (3846/4000) (classification)

Seleccién de parametros c vy g con grid.py en el conjunto de datos.
libsvm-2.89/tools$ python grid.py train.l.scale

2.0 2.0 96.9893

libsvm-2.89% ./svm-train -c 2 -g 2 train.l.scale

libsvm-2.89% ./svm-predict test.l.scale train.l.scale.model output.txt
Accuracy = 96.875% (3875/4000) (classification)

Escalada, seleccién de parAmetros y entrenamiento con easy.py en el conjunto de datos.

libsvm-2.89/tools$ python easy.py train.l test.l
Scaling training data...

Cross validation...

Best ¢=2.0, ¢g=2.0 CV rate=96.9893

Training...

Scaling testing data...

Testing...

Accuracy = 96.875% (3875/4000) (classification)

3.2.2 Primer resultado

Se realizaran estudios y comparaciones de los resultados de varias ejecuciones de las MSV en un
procesador para diferentes tipos de datos. Para la comparacion se tuvo en cuenta principalmente el
tiempo de entrenamiento de cada ejecucién y el porcentaje de validacién cruzada.

Seguidamente se expresan en la tabla 2 los mejores parametros ¢ y g para el entrenamiento de los
diferentes conjuntos de datos.
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Conjuntos de datos Mejor C Mejor ¥ y @
mnist-576-rbf-8vr C=10.0 ¥ =1.667
mnist-784-poly-8vr C=10.0 d =
covtype-2vr C=10.0 ¥ =2e—-5
leukemia.arff C=80 N/D
leu Cc=80 ¥ =0.000030518
covtype.libsvm.binary.scale C=40 ¥ =2e_5

Tabla 2: Mejores parametros de cada conjunto de datos.

Los mejores parametros pueden ser afectados por el tamafio de los datos, pero en la practica, aquellos

obtenidos a través de la validacién cruzada son adecuados para todo el conjunto de entrenamiento.

Estudios realizados por diversas personalidades en el mundo de las Maquinas de Soporte Vectorial,
han demostrado que para algunos tipos de datos de gran tamano, utilizar kernels no lineales, no
mejora el rendimiento, por lo que se puede utilizar el kernel lineal, es decir usando el clasificador lineal
se pueden entrenar una mayor cantidad de datos. Para explicar este planteamiento se presentan tres

situaciones diferentes:

3.2.1.1 Cuando el niUmero de instancias << numero de caracteristicas

Muchos microarray en la Bioinformatica presentan este tipo de situacion. Se considera la leucemia (leu
y leu.t). Los datos de entrenamiento y prueba cuentan con 38 y 34 instancias respectivamente. El
namero de caracteristicas es de 7130, mucho mas grande que el nimero de instancias. Se
concatenaron los dos archivos y se compararon la exactitud de la validacion cruzada usando los

kernels RBF vy lineal.
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*Kernel RBF con selecciéon de pardmetros

libsvm-2.89/tools$ cat leu leu.t > leu.combined
libsvm-2.89/tools$ python grid.py leu.combined
[local] 5 -7 65.2778 (best ¢=32.0, g=0.0078125, rate=65.2778)
[local] -1 -7 65.2778 (best ¢=0.5, g=0.0078125, rate=65.2778)
[local] 5 -1 65.2778 (best c=0.5, ¢g=0.0078125, rate=65.2778)

EE 33

[local] 13 3 65.2778 (best ¢=8.0, g=3.0517578125e-05, rate=97.2222)

[local] 13 -9 65.2778 (best c=8.0, g=3.0517578125e-05, rate=97.2222)
[local] 13 -3 65.2778 (best ¢=8.0, g=3.0517578125e-05, rate=97.2222)
8.0 3.0517578125e-05 97.2222

(Mejor ¢ =8,0, mejor gamma = 0.000030518 con un porcentaje de validacion cruzada = 97.2222%).

*Kernel Lineal con seleccion de parametros

libsvm-2.89/tools$ python grid.py -log2c -1,2,1 -log2g 1,1,1 -t © leu.combined
[local] 1.0 1.0 98.6111 (best c=2.0, g=2.0, rate=98.6111)

[local] 0.0 1.0 98.6111 (best c=1.0, g=2.0, rate=98.6111)

[local] 2.0 1.0 98.6111 (best c=1.0, g=2.0, rate=98.6111)

[local] -1.0 1.0 98.6111 (best c=0.5, g=2.0, rate=98.6111)

0.5 2.0 98.6111

(Mejor ¢ = 0,5 con un porcentaje de validacion cruzada = 98.6111%)

Aunque el grid.py fue disefiado para el kernel RBF, la forma anterior busca diferentes C usando el

kernel lineal (-log2g 1, 1,1, hace que el valor de gamma sea estético).

El indice de la validacion cruzada usando el kernel lineal es comparable al del RBF. Lo que da a
entender que, cuando se tiene un numero de caracteristicas muy grande y un nimero pequefio de
instancias, no hay necesidad de mapear los datos.

En adicion a la LIBSVM, la LIBLINEAR una biblioteca que se sefiala a continuacién es también efectiva
para datos de este tipo. Las imagenes siguientes muestran la libreria LIBLINEAR en la plataforma de
aprendizaje Weka para la cual se utilizé el conjunto de datos leukemia.arff con C = 8, el cual arroja un

97,0588% de exactitud para las instancias clasificadas correctamente.
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Figura 6: Interfaz de Weka una vez cargado el conjunto de datos leukemia.arff.
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Figura 7: Resultados de la prediccion del conjunto de datos leukemia.arff en Weka.
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3.2.1.2 Cuando ambos, numero de instancias y caracteristicas son grandes

Estos tipos de datos se encuentran a menudo en la clasificacion de documentos. LIBSVM
particularmente no es muy buena para este tipo de problemas. Afortunadamente existe la libreria
LIBLINEAR, la cual es muy conveniente para estos datos. Para ilustrar la diferencia entre LIBSVM y
LIBLINEAR se hara uso de un problema de clasificacion de documentos como es el caso de
rcvl_train.binary .El nimero de instancias y caracteristicas son de 20242 y 47236, respectivamente.

Escritorio$ java -XmxSl2m -classpath libsvm.jar svm_train -c 4 -t 0 -e 0.1 -m 800 -v S rcvl_train.binary

Warming: using -h O may be faster
L

optimization finished, #1ter = 5020

nu = 0,06122062627168584

ob) = -2177.31485338656, rho = -0.52646404989259

nSY = 3648, nBSV = 139

Total nSv = 3648

er

optimization finished, #1ter

nu = 0,05951608815918065

ob) = .2102.360912517413, rho = -0.535132802793893%

nsV = 3595, nBSV = 126

Total nSV = 3565

S029

warning: using -h O may be faster
*
optimization finished, #iter = 4944
nu = 0.059683389951314
ob) = -2125.0237677400887, rho = -0.5142000862485214
nSY = 3616, nBSV = 133
Total nSV = 3616
Cross Validation Accuracy = 96.9370615551823%
Time: 1021
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liblinear-1.33$ ./train -c¢ 4 -v 5 -e 0.1 rcvl train.binary

optimization finished, #iter = 50
Objective value = -1794.695003
nsSV = 4567

optimization finished, #iter = 51
Objective value = -1830.662980
nSV = 4676

optimization finished, #iter = 49
Objective value = -1796.901133

nSV = 4576

Cross Validation Accuracy = 97.026%
Tiempo = 4.86

Con 5 folds de validacién cruzada, LIBSVM tarda alrededor de 1021 segundos, pero LIBLINEAR
demora sélo 4.86. Ademas, LIBSVM consume mucho mas memoria para asignar algunos espacios,
como almacenar los elementos del kernel utilizado (véase el —m 800). Evidentemente, LIBLINEAR es

mucho mas rapido que LIBSVM para obtener un modelo con una precision comparable.

3.2.1.3 Cuando numero de instancias >> nimero de caracteristicas

Cuando el numero de caracteristicas es pequefio, se suele mapear los datos a un espacio de mayor
dimensién (usando kernels no lineales). Sin embargo, si realmente se desea usar el kernel lineal, se
puede utilizar la LIBLINEAR con la opcién -s 2. Como el nimero de caracteristicas es pequefio muchas
veces es mas rapido que la opcion por defecto -s 1. Se considero el covtype.libsvm.binary.scale donde

el nimero de instancias es de 581012 es mucho mas grande que el nimero de caracteristicas 54.
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Se ejecuta la LIBLINEAR con -s 1(defecto) y -s 2

liblinear-1.33$ ./train -c 4 -v 5 -s 1 covtype.libsvm.binary.scale
optimization finished, #iter = 236
Objective value = -1288796.888465
nsV = 424523

optimization finished, #iter = 237
Objective value = -1291862.322404
nSV = 425253

optimization finished, #iter = 232
Objective value = -1289877.610817
nsV = 424761

optimization finished, #iter = 237
Objective value = -1291387.145272
nsV = 424827

optimization finished, #iter = 237
Objective value = -1292003.298328
nsV = 425133

Cross Validation Accuracy = 75.6652%
Tiempo = 571.28

liblinear-1.33$ ./train -c 4 -v 5 -s 2 covtype.libsvm.binary.scale

iter 1 act 5.396e+05 pre 5.314e+05 delta 4.400e+00 f 1.859e+06 |g| 5.035e+05 CG 8
iter 2 act 2.828e+04 pre 2.796e+04 delta 4.400e+00 f 1.320e+06 |g| 8.852e+04 CG 14
iter 3 act 2.107e+03 pre 1.911e+03 delta 4.400e+00 f 1.291e+06 |g| 1.985e+04 CG 15
iter 4 act 3.192e+02 pre 3.069e+02 delta 4.400e+00 f 1.289e+06 |g| 4.617e+03 CG 26
iter 1 act 5.367e+05 pre 5.287e+05 delta 4.398e+00 f 1.859e+06 |g| 4.997e+05 CG 8
iter 2 act 2.812e+04 pre 2.785e+04 delta 4.398e+00 f 1.323e+06 |g| 8.738e+04 CG 14
iter 3 act 2.273e+03 pre 2.063e+03 delta 4.398e+00 f 1.294e+06 |g| 1.975e+04 CG 20
iter 4 act 2.024e+02 pre 1.883e+02 delta 4.398e+00 f 1.292e+06 |g| 4.548e+03 CG 25
iter 1 act 5.385e+85 pre 5.306e+05 delta 4.391e+00 f 1.859e+06 |g| 5.000e+05 CG 8
iter 2 act 2.817e+04 pre 2.793e+04 delta 4.391e+00 f 1.321e+06 |g| 8.854e+04 CG 14
iter 3 act 2.188e+03 pre 1.997e+03 delta 4.391e+00 f 1.293e+06 |g| 2.063e+04 CG 15
iter 4 act 3.054e+02 pre 2.926e+02 delta 4.391e+00 f 1.290e+06 |g| 4.807e+03 CG 27
iter 1 act 5.369e+05 pre 5.289e+05 delta 4.398e+00 f 1.859e+06 |g| 5.040e+05 CG 8
iter 2 act 2.767e+04 pre 2.709e+04 delta 4.398e+00 f 1.322e+06 |g| 8.980e+04 CG 12
iter 3 act 2.780e+03 pre 2.513e+03 delta 4.398e+00 f 1.295e+06 |g| 1.901e+04 CG 20
iter 4 act 3.286e+02 pre 3.282e+02 delta 4.398e+00 f 1.292e+06 |g| 4.705e+03 CG 26
iter 1 act 5.364e+05 pre 5.285e+05 delta 4.399e+00 f 1.859e+06 |g| 5.023e+05 CG 8
iter 2 act 2.823e+04 pre 2.804e+04 delta 4.399e+00 f 1.323e+06 |g| 8.715e+04 CG 14
iter 3 act 2.204e+03 pre 2.013e+03 delta 4.399e+00 f 1.295e+06 |g| 2.045e+04 CG 15
iter 4 act 3.013e+02 pre 2.853e+02 delta 4.399e+00 f 1.292e+06 |g| 4.744e+03 CG 22
Cross Validation Accuracy = 75.6702%

Tiempo = 95.10
El tiempo total usando la funcién —s 2 fue de 95.10 segundos mucho menor que utilizando la opcion —s

1 que fue de 571.28 segundos. Por lo que se puede apreciar claramente, que usando -s 2 permite

minimizar el tiempo de entrenamiento.
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Resumido los casos anteriores se puede concluir que cuando el nimero de instancias es pequefo
como en el primer caso, el usuario puede utilizar cualquiera de las dos librerias o kernels mencionados
pues se obtendra buenos resultados con ambas, sin embargo en los casos dos y tres cuando el
namero de instancias es mediano o grande, LIBLINEAR es una buena opcién porque se reduce
considerablemente el tiempo y se obtiene con ella modelos de gran precision.

Por tanto cuando se trata de problemas de gran tamafio como los que se muestran a continuacion, se

puede apreciar a simple vista las potencialidades de LIBLINEAR respecto a LIBSVM.

Conjunto de datos Tiempo de ejecucion
LIBLINEAR LIBSVM
rcvl_train.binary 4,86 s 0.17 h
covtype-2vr 20,15s 30,19 h
covtype.libsvm.binary.scale 95,10s 40.35h

Tabla 3: Comparacién de tiempos de ejecucién entre LIBLINEAR y LIBSVM

3.2.3 Segundo resultado

En este epigrafe se mostrara y analizara las Maguinas de Soporte Vectorial en un ambiente distribuido,
haciendo uso de la plataforma de célculo distribuido T-arenal. Para llevar a cabo este experimento se
modificé el tamafio de la muestra, con el objetivo de validar la factibilidad del uso de las técnicas de

distribucién y se tendra en cuenta el tiempo de ejecucion y el porcentaje de validacion cruzada.

Para llevar a cabo este experimento se utilizd el covtype-2vr que cuenta con 300000 instancias y 54
caracteristicas. Se realizaron diferentes pruebas variando el tamafio de los archivos con el objetivo de
buscar un mayor porcentaje de validacién cruzada, aungque se sacrifigue un poco la velocidad de
ejecucion y garantizar una mayor calidad en los resultados. Como se puede apreciar en la tabla 4,
mientras menor sea el tamafio de los fragmentos mayor serd la velocidad y ligeramente mayor la

exactitud.
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Cantidad de | NUomero de | Numero de | Cantidad | Tiempo Validacion

simulaciones | instancias caracteristicas | de total (seg) | Cruzada
archivos (%)

Prueba #1 30000 54 10 15951 63.05

Prueba #2 15000 54 20 3908 63.49

Prueba #3 6000 54 50 191 66.44

Tabla 4: Tiempos de CPU y exactitud de la validacién cruzada.

Se puede apreciar mediante una gréfica la disminucién del tiempo a medida que se entrena con un

numero menor de muestras.

18000
16000 -
14000 -
12000 -
10000 -
8000 -
6000 -
4000 -
2000 -

0 .

Tiempo (seg)

15000

30000

6000

N2 de muestras

Figura 8: Tiempo de cada prueba.

En la siguiente tabla se muestra una comparacion de los tiempos de ejecucion y porcentaje de
validacién cruzada entre la LIBSVM y las MSV distribuidas, como se puede apreciar, LIBSVM es
considerablemente lenta en cuanto a tiempo, pero un poco mejor en exactitud. Aungue los resultados
obtenidos en un ambiente distribuidos son un poco menores se pueden comparar con la LIBSVM,
garantizando que sea una buena opcion, pues dependiendo del tamafio de la muestra se puede ganar

mucho en velocidad, sacrificando un poco la exactitud.
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CAPITULO 8: RESULTADOS Y DISCUSION

Archivos NUmero de Tiempo (seq) % Aceptacion
instancias | MSV Distribuidas | LIBSVM

covtype-2vr 300000 - 108684 71.42

Simulacion #1 30000 15951 - 63.05

Simulacion #2 15000 3908 - 63.49

Simulacion #3 6000 191 - 66.44

Tabla 5: Tiempos de CPU y % de aceptaciéon de las MSV Distribuidas y LIBSVM

Como se puede ver la distribucion de las Maquinas de Soporte Vectorial es realmente rapida, pues
brinda la posibilidad de aumentar la cantidad de clientes y asi disminuir considerablemente el tiempo
de aprendizaje, aunque se impone en cuanto a rapidez no es capaz de mejorar el por ciento de
aceptacion (prediccién) con respecto a la LIBSVM, sin embargo logra resolver de una manera eficiente

el problema de la clasificacion con grandes volumenes de datos.

Con los experimentos anteriores, queda demostrado que a medida que aumenta la cantidad de
clientes en el proceso de aprendizaje, el tiempo de entrenamiento disminuye en gran medida y aunque
las pruebas se realizaron con muestras de tamafios diferentes y los mismos parametros no vario

mucho el resultado de las mismas.

3.2.4 Tercer resultado

En este epigrafe se exponen las Maquinas de Soporte Vectorial en un ambiente paralelo utilizando el
software TTSVM, para ello se utilizara la maquina paralela Atropos con la que cuenta la Universidad de
las Ciencias Informaticas. Se realizarA una comparacion entre la LIBSVM con mSVM teniendo en

cuenta el tiempo y el porcentaje de aceptacion.

Para realizar las pruebas concurrentes se utilizé el conjunto de datos mnist-576-rbf-8vr y mnist_

784 poly 8vr que poseen 60000 muestras y 576 caracteristicas y el covtype.libsvm.binary.scale que
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z

cuenta con 581012 muestras y 54 caracteristicas. A continuacion se muestran algunas imagenes del

trabajo realizado con el software TSVM:
Con 1 procesador

pisvm-1.1S mpirun -np 1 ./pisvm-train -5 © -t 2 -g 1.667 -c 10

Initializing gradient...done.

it | setup time | solver it | solver time |
1| 0.00 | 0 | 0.00 |

2 | 0.00 | 1| 0.00 |
351 0.00 | 1] 0.00 |
8433 | 0.00 | 1| 0.00 |
8434 | 0.00 | 1] 0.00 |
8435 | 0.60 | 1| 0,00 |

Total opt. time = 2404.68

Problem setup time = 0.25 (0.01%)

Inner solver time = 0,13 (0.01%)

Gradient updating time = 2150.88 (89.45%)
optimization finished, #iter = 8435
nu = 0.002356

obj = -766.795149, rho = -0.,946952
nSV = 3292, nBSV = @

Total nSV = 3292

I/0 time = 81.36

Con 2 procesadores

Enitializing gradient,..Initializing gradient...done.

done.
it | setup time | solver it | solver time |
11 0.00 | e | 6.00 |
2| 0.00 | » o8 0.00 |
3 0.00 | 1 0.00 |
8433 | 0.00 | 1| 0.00 |
8434 | 0.00 | 1| 0.00 |
8435 | .00 | 1| 6.00 |
Total opt. time = 555.56

Problem setup time = 1.14 (0.21%)
Inner solver time = 0,07 (0.01%)
Gradient updating time = 443.24 (79.78%)

optimization finished, #iter = 8435
nu = 0,002356

ob) = -706.795149, rho =
nsv = 3292, nBSV = 0
Total nSV = 3292

I/0 time = 25.55

I/0 Tiempo = 179.89

-0.946952

optimization finished, #iter = 8435
nu = 0.002356

obj = -706.795149, rho =
NSV = 3292, nBSV = 0
Total nSvV = 3292

I/0 time = 25.76

-0.946952

gradient time

0.10
0.30
0.29

gradient time

0.01
.10
.09

.06

e
L}
0.09
e
0.01

mnist train 576 rbf 8vr.dat

kkt violation
2

2.35026
2.55858

0.001008251
©0.00106695
0.000996696

kkt violation
2
. 35026
.558s58

. 00100695

2
2
0.00100251
(<]
0.000990696
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Con 4 procesadores

Initializing gradient...Initializing gradient...Initializing gradient...Initializing gradient...done.

done.
done.
it | setup time | solver it | solver time |
1] 0.60 | 0| 0.900 |
2 | 0.60 | 1| 0.00 |
3| 0.60 | 1| 0.00 |
8433 | 0.00 | 1| 0.00 |
8434 | 0.02 | 1| 0.00 |
8435 | 0.689 | 1] 6.00 |

Total opt. time = 1215.79

Problem setup time = 80.80 (6.65%)

Inner solver time = 0.07 (0.01%)

Gradient updating time = 1066.41 (82.28%)

optimization finished, #iter = 8435
nu = 0,002356

obj = -706.795149, rho = -0.946952
nsSV = 3292, nBSV = 6

Total nSV = 3292

I/0 time = 45.86

I/0 Tiempo = 215.71

optimization finished, #iter = 8435
nu = 0.802356

obj -706.795149, rho = -0.946952
NSV = 3292, nBSV = @

Total nSV = 3292

I/0 time = 45,27

Con 8 procesadores

pisvm-1.1% mpirun -np 8 ./pisvm-train -s @ -t 2 -g 1.667 -c 1@ mnist train 576 rbf 8vr.dat
Initializing gradient...Initializing gradient...Initializing gradient...Initializing
gradient...Initializing gradient...Initializing gradient...Initializing gradient...Initializing

gradient...done.

done.
done.
done.
done.
done.
done.
done.

it | setup time | solver it | solver time

1] 8.55 | 37 | 6.00

2] 8.50 | 128 | 0.80

3] 0.77 | 128 | 0.00

EEEER

76 | 8.73 | 61 | ©.00

77 | 0.54 | 61 | 0.00

78 | 8.76 | 50 | 0.00

Total opt. time = 232.64

Problem setup time = 46.13 (19.83%)
Inner solver time = 0.11 (0.05%)
Gradient updating time = 179.14 (77.00%)

optimization finished, #iter = 78

nu = 0.195833

obj = -117020.000000, rho = -1.008000
nsV = 11782, nBsV = 11702

Total nSV = 3292

I/0 time = 31.90

CAPITULO 3: RESULTADOS Y DISCUSIO.
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La solucion paralela del problema C-SVC para la clasificacion de los datos mnist-576-rbf-8vr y mnist_
784 _poly_8vr muestran una aceleracion casi lineal en un maximo de 4 procesadores mientras que el
covtype.libsvm.binary.scale la alcanza con 8. Los parametros utilizados para el entrenamiento de
mSVMy LIBSVM se muestran en la Tabla 6. En todos los datos el tiempo de CPU de LIBSVM es mejor
que TMSVM con un procesador, aunque este tiempo podria mejorarse mediante la elecciéon de un
working set diferente, es importante senalar que con 4 procesadores TSVM es mucho mas rapido que
LIBSVM y en cuando a la exactitud no importa que se aumente el numero de procesadores, pues

seguira siendo la misma en ambos casos.

Los parametros obtenidos para C-SVC son los siguientes:

Nombre Parametros Kernel Tamafio del
working set
mnist-576-rbf-8vr C=10 ¥ =1.667 RBF 512/256
Mnist- 784-poly-8vr Cc=10 d=7 Polinomial 512/256
covtype.libsvm.binary.scale | c =4 ¥ =2e-5 RBF 1024/512

Tabla 6: Parametros para el problema C-SVC.

Muestras Tiempo de CPU Prueba de error (%)
mSVM LIBSVM mSVM LIBSVM
mnist-576-rbf-8vr 25.31(min) | 25.06(min) | 99.82 99.82
mnist- 784-poly-8vr 34.03(min) | 30.15(min) | 99.21 99.21
covtype.libsvm.binary.scale | 41.57(h) 40.39(h) 75.65 75.65

Tabla 7: Tiempo de CPU para mSVM con un procesador y porcentaje de error en comparacion con la
LIBSVM.
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En las siguientes las graficas en funcion del tiempo de CPU y la aceleracion para los datos
mencionados anteriormente.

mnist-576-rbf-8vr
30
25
20
15

tiempo (min)

= Tiempo
10 ?

— SpeedUp

1 2 4 6 8

nodos

Figura 9: Speedup y tiempo de CPU para mnist-576-rbf-8vr

mnist_ 784 poly 8vr
40
35
N\,
~ 30
E 25 \\
£ 15 Ti
g i \ I lempo
= SpeedUp
: —
1 2 4 6 8
nodos

Figura 10: Speedup y tiempo de CPU para mnist_ 784 _poly_8vr
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covtype.libsvm.binary.scale
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Figura 11: Speedup y tiempo de CPU para covtype.libsvm.binary.scale

3.3 Conclusiones

En el presente capitulo se realiz6 una descripcion de los tres tipos de soluciones para el problema
planteado. En las mismas se compar6 a la biblioteca LIBSVM con LIBLINEAR, MSV distribuidas y
mSVM. Estas tres Ultimas resultaron ser mucho mas rdpidas para problemas de gran tamafio y de
eficiencia comparable que LIBSVM. Con la diferencia de que LIBLINEAR es solamente para los
clasificadores lineales, lo que es una desventaja si se quiere utilizar otro tipo de clasificador. En el caso
de TSVM, ésta es la mejor en cuanto a exactitud pero tiene la desventaja de que trabaja solamente
sobre Clusteres de computadoras, los mismos al ser poco baratos no se encuentran con mucha
frecuencia. Por ultimo en el caso de las MSV distribuidas, aunque es menos exacta, el tipo de sistema
sobre el que se ejecuta es mas barato y por lo tanto facil de encontrar, por este motivo se concluye que

las MSV distribuidas es la solucién mas aceptable.
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Conclusiones

Luego de todo lo antes expuesto en el presente trabajo es posible concluir que:
v' Se analizaron algoritmos capaces de manejar las Maquinas de Soporte Vectorial para el
procesamiento masivo de datos.
v Se emplearon los algoritmos analizados en diferentes ambientes: locales, distribuidos y
paralelos.

v se logr6 comprobar la eficiencia de los algoritmos a través de pruebas que se realizaron

utilizando los programas existentes para ello.
Se obtuvieron resultados alentadores en cuanto a la reduccion del tiempo de entrenamiento de las

Maquinas de Soporte Vectorial para el procesamiento masivo de datos, alcanzando soluciones

satisfactorias para esta investigacion de acuerdo con los objetivos especificos.
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RECOMENDACIONES

Recomendaciones

» Implementar una aplicacion que redna todos los aspectos de esta investigacion y centrarla en la

Bioinformatica.

» Implementar los nuevos kernels en el software paralelo y compararlos con los ya existentes.

» Profundizar acerca de los scripts grid.py y easy.py para una mejor seleccién de parametros.

» Hacer un estudio mas profundo acerca de la clasificacion multiclase en un ambiente distribuido.
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Anexos

Anexo 1

Conjuntos de datos utilizados

Conjunto de datos N° de datos de | N° de datos N° de
Entrenamiento de prueba caracteristicas
mnist-576-rbf-8vr 60000 10000 576
mnist-784-poly-8vr 60000 10000 784
covtype.libsvm.binary.scale 581012 N/D 54
covtype-2vr 300000 281012 44
rcvl_train.binary 20242 N/D 47236
Leukemia 38 34 7129

Tabla 8: Tamafio de los conjuntos de datos y de sus caracteristicas.

mnist-576-rbf-8vr y mnist-784-poly-8vr

ANEXOS

Los conjuntos de datos mnist-576-rbf-8vr y mnist-784-poly-8vr proceden de la base de datos MNIST

para el reconocimiento de patrones de escritura y solamente difieren en el tipo de procesamiento que

se hace. Para mnist-576-rbf-8vr que se utiliza en conjunto con el kernel RBF y posee 576 dimensiones

extraidas de los datos originales. El conjunto de datos mnist-784-poly-8vr esta preparado para centrar

cada digito de la imagen en un cuadro de 28 x 28. Para SVC los parametros son C = 10 para las dos

bases de datos, y=1,667 para mnist-576-rbf-8vr y d=7 para mnist-784-poly-8vr y se determinaron

mediante la validacién cruzada en un subconjunto de datos de entrenamiento. Finalmente en el

conjunto original de 10 clases se separaron 2 y se obviaron las 8 restantes.
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covtype-2vr y covtype.libsvm.binary.scale

La tarea de distinguir entre las 8 diferentes clases de bosques covertype esta representada por el
conjunto de datos covtype. Para la conversion a binario se separaron 2 de las otras clases. La
preparacion de la base de datos y la elecciéon de los parametros de SVM se realiza como describe en
el anexo 1. El kernel RBF es utilizado con el parametro y = 2e - 5, el pardmetro costo de SVC es C =
10y la condicién de parada es =0,01.

rcvl_train.binary

Clasificacion o categorizacion de Documentos es un problema en las ciencias de la informacion. La
tarea consiste en asignar un documento electrénico a una 0 mas categorias, basadas en su contenido.
Las tareas de clasificacion de documentos se pueden dividir en dos tipos: la clasificacién supervisada
de documento donde algunos mecanismos externos (como la informacion) ofrece informacion sobre la
correcta clasificacion de documentos, y sin supervision, el documento de clasificacién, donde la

clasificacién debe hacerse por completo sin hacer referencia a informacion externa.
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GLOSARIO DE TERMINOS

Glosario de términos

Actividad biolégica: Actividad que caracteriza el comportamiento biolégico en compuestos quimicos
(Molécula o Fragmento).

Bioinformatica: Es la aplicacion de los ordenadores y los métodos informéticos en el analisis de datos

experimentales y simulacion de los sistemas biologicos.
Caracteristicas: Atributos que posee cada una de las instancias.
Entrenamiento: Accién que se realiza para el aprendizaje de ciertas muestras.

Escalar: Equilibrar o balancear los conjuntos de datos cuando estos se encuentran

desproporcionados.

Folds: Numero de segmentos divididos en la validacién cruzada.

Funciones kernel: Son funciones mateméaticas que se emplean en las Maquinas de Soporte Vectorial.
Instancias: Cada uno de los casos a clasificar.

Maquinas de Soporte Vectorial: Técnica de inteligencia artificial para la clasificacion o regresion.
Overfitting: Sobreajuste o sobreaprendizaje de la muestra lo que conlleva a una pobre generalizacién.
Prediccidn: Accién que el sistema realiza para emitir un resultado.

Ruido: Instancias del conjunto de datos que no brindan ninguna informacién y que obstaculizan el

proceso de entrenamiento.
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GLOSARIO DE TERMINOS

Validacion Cruzada: Método de estimacion aleatorio que indica el por ciento de exactitud de los datos

gue seran correctamente clasificadas en una muestra.
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