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Resumen

El objetivo del proyecto es analizar algunas de las técnicas de aprendizaje automético (Machine
Learning) que se emplean en la actualidad para extraccion de informacion de grandes cantidades de
datos, estudiar las herramientas estadisticas y algebraicas que estas técnicas emplean en los célculos,
y aplicarlas al diagnoéstico y clasificacion de tipos de cancer de mama.

El manejo de grandes cantidades de datos requiere de un pre-procesamiento de los mismos para
poder ser empleados. En este proyecto se presentan y analizan distintas herramientas utilizadas en
el pre-procesado de datos y su impacto en los resultados finales. Se pretende con ello reducir la
dimensionalidad de los datos, manteniendo la maxima cantidad posible de la informacién que los
datos encierran.

Las técnicas introducidas se aplican a la deteccion y clasificacion de cancer de mama. Se dispone
de dos bases de datos. Una de ellas se usa en la detecciéon de la enfermedad y contiene indicadores
extraidos de mamografias. La otra se emplea en la clasificacion de tipos de cancer de mama y consta
de datos gendémicos. Se efectiia un estudio de la informacion contenida en cada base de datos, se
realiza un pre-procesado de dichos datos y se procede a la elaboracién de los respectivos modelos.

En el caso de la deteccidn, se plantean tres modelos iniciales para la detecciéon de cancer: uno
basado en un regresor bayesiano, otro basado en una regresion logistica y por ultimo, otro utilizando
Support Vector Machines. Posteriormente, se les aplica el analisis de componentes principales para
reducir dimensionalidad y se comparan los resultados.

En la clasificacion de tipos de cancer de mama, se exploran los datos y se utilizan técnicas de
clustering para observar como se agrupan las muestras. Esto permite la identificacion de patrones y
grupos de caracteristicas similares.

Para concluir, se contrastan los resultados con otros obtenidos con otras técnicas utilizadas con
el mismo fin para comprobar su robustez.

Resum

L’objectiu del projecte és analitzar algunes de les técniques d’aprenentatge automatic (Machine
Learning) que s’empren en l'actualitat per a extracci6 d’informacié de grans quantitats de dades,
estudiar les eines estadistiques i algebraiques que aquestes técniques empren en els calculs, i aplicar-
les al diagnostic i classificacié de tipus de cancer de mama.

El maneig de grans quantitats de dades requereix d’un pre-processament dels mateixos per poder
ser emprats. En aquest projecte es presenten i analitzen diferents eines utilitzades en el pre-processat
de dades i el seu impacte en els resultats finals. Es pretén amb aixo reduir la dimensionalitat de les
dades, mantenint la maxima quantitat possible de la informacié que les dades tanquen.

Les técniques introduides s’apliquen a la deteccié i classificacié de cancer de mama. Es disposa
de dues bases de dades. Una d’elles s’usa en la deteccié de la malaltia i es constitueix d’indicadors
extrets de mamografies. L’altra base de dades, s’empra en la classificacié de tipus de cancer de mama
i consta de dades gendmiques. S’efectua un estudi de la informacié continguda en cada base de dades,
es realitza un pre-processat d’aquestes dades i es procedeix a 1’elaboraci6 dels respectius models.

En el cas de la deteccid, es plantegen tres models inicials per a la deteccié de cancer: un basat
en un regresor bayesiano, un altre basat en una regressié logistica i finalment, un altre utilitzant
Support Vector Machines. Posteriorment, se’ls aplica I’analisi de components principals per reduir
dimensionalitat i es comparen els resultats.

En la classificacié de tipus de cancer de mama, s’exploren les dades i s’utilitzen técniques de
Clustering per observar com s’agrupen les mostres. Aixd permet la identificacié de patrons i grups
de caracteristiques similars.



Per concloure, es contrasten els resultats amb altres obtinguts fent as d’altres técniques utilitzades
amb la mateixa fi per comprovar la seva robustesa.

Abstract

The aim of the project is to analyze some of the machine learning techniques that are currently
being used to extract information from large amounts of data, to study the statistical and algebraic
tools that these techniques use in calculations, and to apply them to Diagnosis and Classification of
breast cancer.

The handling of large amounts of data requires pre-processing of the same to be employed. This
project presents and analyzes different tools used in the pre-processing of data and their impact
on the final results. It is intended to reduce the dimensionality of the data, keeping the maximum
possible amount of information that is contained within the data.

The techniques introduced are applied to the detection and classification of breast cancer. Two
databases are used. One of them is used in the detection of the disease and contains indicators
taken from mammograms. The other database is used in the classification of breast cancer types
and consists of genomic data. A study of the information contained in each database is carried out,
as well as a pre-processing of said Data and the elaboration of the respective models.

In the case of detection, there are three initial models for the detection of cancer: one based on a
Bayesian regressor, another based in a logistic regression and finally, another using Support Vector
Machines. Subsequently, the Analysis of main components to reduce dimensionality is applied and
the results are compared.

In the classification of breast cancer, the data is explored and Clustering techniques are used
to observe how clusters behave. This enables the identification of patterns and groups of similar
characteristics within the samples.

To conclude, the results are contrasted against other techniques used for the same purpose to
verify their robustness.
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1. Introduccién y conceptos basicos

Se diagnosticaron 14,1 millones de casos de cancer en 2012, de los cuales 7,4 millones fueron
pacientes hombres y 6,7 millones, mujeres. Se predice que esta cifra llegard a aumentar hasta 24
millones de casos diagnosticados para 2035 [1J.

El céncer de mama es de entre todos, el cancer con mayor ratio de diagnostico en etapa no
terminal y la primera causa de mortalidad entre mujeres de todo el mundo [2]. En la actualidad, no
existen métodos especificos de prevenciéon del mismo, puesto que su origen atn permanece descono-
cido. Sin embargo, el diagnéstico en un estadio temprano de la enfermedad y la correcta clasificacién
del tipo de cancer de mama otorga mayores probabilidades de recuperacién, por lo que resulta vital
para reducir la tasa de mortalidad actual y aplicar el mejor tratamiento posible. Con los tltimos
avances tecnologicos y la cantidad de informacién que se procesa por paciente, es posible hacer uso
de técnicas de aprendizaje automético no sbélo para agilizar y optimizar el diagnéstico de la enfer-
medad, sino también para descubrir patrones atn imperceptibles y poder asi alcanzar una mayor
comprensiéon de la enfermedad y de sus posibles causas. De esta manera, es posible conseguir una
alta eficacia en el proceso y la minima latencia a la hora de aplicar el tratamiento que proceda, a la
vez que discernir posibles patrones que influyen en la evoluciéon de la enfermedad. A continuacion,
en las figuras [T y [2] se puede apreciar la incidencia del cancer en general asi como del céncer de
mama en particular.
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Figura 1: Porcentajes de incidencia por tipo de cancer en ambos sexos.
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Figura 2: Tasas de incidencia y mortalidad por tipo de cancer en mujeres.

El objetivo de este proyecto es presentar algunas de las técnicas de aprendizaje automético
aplicado al diagnoéstico y clasificacion de tipos de cancer de mama de una manera concisa y clara,
profundizando en las herramientas estadisticas de reducciéon de dimensionalidad utilizadas en el pre-
procesado de datos y su impacto ante el modelo de prediccion. Para ello, se creardn dos modelos
de aprendizaje automético: Uno focalizado en la deteccion de la enfermedad utilizando indicadores
de imagen y otro focalizado en la clasificaciéon de subtipos y descubrimiento de patrones utilizando
datos gendmicos y protedmicos. Han sido elegidas especificamente estas dos bases de datos debido
a la adecuacion del proyecto, su complementariedad entre ellas, su disponibilidad y por motivacién
personal.

El presente documento se estructura en 6 capitulos. El primero de ellos, el presente capitulo,
recorre brevemente los conceptos bésicos y el contexto necesario para facilitar la comprension de
los conceptos en el &mbito del Machine Learning y del sistema de diagnéstico que se implementaré,
asi como la justificacion y explicacion del entorno de trabajo escogido. En el segundo capitulo se
aborda la metodologia que se emplea de manera genérica en el campo del Machine Learning asi
como la explicaciéon de algunas de las técnicas mas utilizadas. En el tercer capitulo se trata de una
manera matemaética y mas profunda los algoritmos de reduccién de dimensionalidad méas comunes
y con mayor repercusion en los sistemas Machine Learning. En el cuarto capitulo se expone la
implementacién paso a paso y los resultados especificos de cada modelo propuesto y el impacto de
la reduccién de dimensionalidad sobre los mismos. Finalmente se recogen las conclusiones de todo el
proyecto en el quinto capitulo y se comentan las posibilidades de mejora del sistema en el capitulo
de Lineas futuras.

1.1. Introduccién al Machine Learning

Se conoce como Aprendizaje Automético, o adoptando el anglicismo de ahora en adelante Ma-
chine Learning, como una sub-rama de la Inteligencia Artificial que permite a los computadores
aprender de manera auténoma a partir de datos.



Esto es posible gracias a la implementacion de diversos algoritmos, que con un conjunto de datos
inicial, son capaces de determinar relaciones mateméticas entre los atributos y las instancias. En
Machine Learning se hace referencia a atributos a aquellas caracteristicas contempladas para cada
instancia, y se define instancia como una muestra que contiene los atributos especificados. Con las
relaciones mateméticas que Machine Learning es capaz de computar y almacenar, es posible estable-
cer relaciones y patrones entre los datos y el atributo sobre el que se desea realizar la prediccion. De
esta manera, el algoritmo una vez procesa la informacion inicial, es capaz de realizar predicciones
sobre otros datos atin no contemplados siguiendo dichas relaciones y patrones. Todo ello, concebible
debido a que practicamente todo conjunto de datos contiene patrones, y son estos patrones lo que
permite a la méquina generalizar entrenando un modelo que determina los aspectos mas relevantes
encontrados entre los datos que posee. Es decir, se espera que a partir de los datos iniciales intro-
ducidos al modelo, se reflejen suficientemente bien las caracteristicas de todo el espacio muestral
del problema. Asi, Machine Learning es capaz de realizar esa generalizaciéon sobre instancias no
contempladas aun, y proveer un resultado para el atributo resultado [3].

Hay una gran variedad de algoritmos utilizados en Machine Learning, algunos con gran popula-
ridad como Redes Neuronales, Arboles de Decision, Regresiones Lineales o algoritmos de K-vecinos
proximos. No obstante, no hay ningin modelo predefinido y validado para el funcionamiento eficaz
sobre cualquier conjunto de datos. Dependiendo de la naturaleza propia de los datos y de la variable
resultado a predecir, debera de escogerse uno o varios algoritmos para la creacién de un modelo y
entonces proceder con su posterior validacién para asegurar un funcionamiento 6ptimo.

El propio término Machine Learning se empez6 a utilizar entre 1950 y 1952, cuando Arthur
L. Samuel, trabajador informatico en IBM por aquel entonces, desarrolld el primer programa de
Machine Learning capaz de jugar a las damas utilizando movimientos propios de un maestro jugador
experimentado. Fue en 1952 cuando su modelo Machine Learning llegd a vencer al entonces cuarto
mejor jugador de Damas de la nacién y por ende, cuando Arthur se ganoé el titulo de pionero en el
campo de la Inteligencia Artificial y Padre del Machine Learning. Fue entonces, cuando se abrié toda
una nueva infinidad de posibilidades de aplicaciéon mas alla del propio juego de mesa, que por aquel
entonces aun no visionaban. Desde entonces el Machine Learning ha permanecido humildemente
en un segundo plano hasta llegar a la actualidad, donde el término no deja de escucharse en casi
cualquier &mbito: Desde Google con su modelo de procesado inteligente de fotos de Google Photos
basado en redes neuronales convolucionales [4], Apple con el procesado de Lenguaje Natural de Siri o
Netflix y su sistema de recomendacion [5] hasta descubrimiento de nuevos farmacos [6], diagnostico
de enfermedades [7] o Prediccion de valores en Bolsa. Este auge exponencial actual del Machine
Learning esta directamente relacionado con la evoluciéon tecnologica que ha visto el mundo en este
dltimo quincenio y de nuestro comportamiento con esta tecnologia. Se estima que se envian 2.9
millones de correos electronicos por segundo, Google procesa alrededor de 24 Petabytes de datos
al dia, Facebook registra un total de 700 billones de minutos gastados en su red social al mes
y asi prosigue un largo etcétera de hechos que respaldan la masiva generacién de datos que esta
tomando lugar actualmente y que hasta ahora no han sido de interés ni explotados. Todos estos
hechos son indicios de una nueva revolucién industrial que podria ser considerada como la cuarta
revolucion industrial [§][9], donde el modelo de negocio e investigacion orbitara entorno a sistemas
inteligentes, Internet of Things y Cloud Computing, siendo estos conceptos o bien herramientas o
sistemas que podrian beneficiarse del Machine Learning. Asi pues, se presagia un camino facil para
desatar el potencial que Machine Learning es capaz de proveer en un sinfin de aplicaciones en los
anos venideros.



En las proximas secciones se recorrerd de manera introductoria los diferentes tipos de Machine
Learning y su correspondiente ambito de aplicacién.

1.1.1. Supervised Learning

Se denomina Aprendizaje supervisado, o adoptando de ahora en adelante el anglicismo Supervised
Learning, a aquellas aplicaciones designadas al Machine Learning que hacen uso de una base de datos
"supervisada"[10]. Esto quiere decir que se conoce previamente el resultado de los datos introducidos
al modelo de manera inicial (denominado training set). De manera generalista se podria expresar

donde y es nuestra variable resultado y x el conjunto de informacion que introducimos al modelo. En
el training set tanto x como y son conocidas y deseamos que el modelo implementado de Machine
Learning aprenda la funcién aplicada para que cuando se introduzca un nuevo conjunto de datos, se
obtenga el resultado que corresponda.

Supervised learning se aplica a dos tareas:

1. Clasificacién: En ella se pretende que el atributo estudiado de cada muestra sea clasificado
en un grupo de entre todos los posibles. Un ejemplo de clasificaciéon podria ser la distincion
entre dos razas de perros diferentes donde por ciertos atributos fuese posible distinguirlas. Una
representacion grafica de ello podria representarse con un modelo como el indicado en la figura
[l donde se pueden apreciar dos planos correspondientes a un modelo utilizado con distancia
euclidea (azul) y otro siguiendo un modelo de Fisher (rojo) que distinguen entre ambas razas
naranja y azul. El plano que sigue el modelo de Fisher es calculado por distancia entre medias,
mientras que el plano euclideo tal y como indica su nombre, con distancia euclidea.
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Figura 3: Ejemplo de discriminacién lineal.



2. Regresion: En la regresion la variable resultado buscada es un valor especifico. Un ejemplo
de regresion podria ser la prediccion de la funcion y = sin(27x) dados 8 puntos discretos como
puede apreciarse en la figura [ Para este ejemplo, se ha utilizado una regresion polinomial
que se puede apreciar en morado representada en las figuras. Es facilmente observable el error
cometido para cada grado del polinomio por el area resultante entre la funcién predicha y la
originial.

Regresidn Palingmial de grada & Regresian Palinamial de grada 1 Regresian Palinamial de grada 3

Regresidn Palinomia| de grada 4 Regresidn Palinomial de grada & Regresidn Palinomial d= grado 12

Figura 4: Ejemplo de regresién polinomial.

En este caso se puede apreciar que la mejor aproximacion a la funcion es el caso de la regresion
polinomial de cuarto grado, puesto que a partir de éste, se va aumentando el error. Este
problema es conocido como overfitting o sobreescalado. El overfitting impacta negativamente
en el resultado debido a que toma como norma general resultados anémalos del conjunto de
datos especifico con el que se esta trabajando, lo cual a la hora de generalizar desestabiliza la
norma del modelo e induce un error adicional.

1.1.2. Unsupervised Learning

Se denomina Aprendizaje no supervisado, o adoptando de ahora en adelante el anglicismo Unsu-
pervised Learning, a aquellas técnicas de Machine Learning que hacen uso de una base de datos sobre
la que no hay variable resultado especifica, sino que persiguen explorar y descubrir caracteristicas o
subgrupos dentro de la misma base de datos.

Unsupervised learning es aplicado en una amplia gama de tareas. No obstante las més comunes
son dos:

1. Clustering: Se desea buscar grupos entre los datos introducidos, como por ejemplo para el
descubrimiento de cepas de virus similares. En la figura[f] a la izquierda se muestra un conjunto
de virus de la misma clase pero con diversidad de mutaciones. Se desea agruparlos para poder



identificar las diferentes cepas y poder estudiar la naturaleza de las mutaciones. A la derecha de
la figura, se observa el resultado de clustering donde se han agrupado en 12 clusters mediante
buisqueda de centroides. Se aprecian los diferentes clusters diferenciados por los colores y sus
respectivos centros marcados con un punto.
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Figura 5: Ejemplo de clustering.

Asociaciones: Se pretende buscar relaciones significativas entre los datos introducidos, como
por ejemplo descubrir relaciones entre patologias para el diagnoéstico de diabetes como se mues-
tra en la figura[6] Resulta muy util para extraer conocimiento y entendimiento de patrones. En
dicha figura se puede observar que tenemos dos grandes grupos correspondientes al diagnostico
positivo y negativo de diabetes, y de los indicadores que mas influyen en dicho diagnostico.
Hay un tercer grupo méas pequeno no relacionado con ningtin otro grupo debido a que son
valores anémalos o erréneos.

2595 <bmi<=30.2
.\t.’il:BpE skin thickness <=1
\
diabetes pedigree <= 0.218
@ 17 < triceps skin thickness <= 27 . -
insulin <=0

124 = plasma glucose <= 146

® e 8L ki lucose <= 94
® < age <= 26 L ] triceps skin thickness > 34
@ bloed pressure = 81
@ 94 = plasma glucoss == 109 bmi=37.g

® insuiin= 127

0= pregnam:& -‘3.:‘2561@5 ¢ e
@ 1 = triceps skin thickness == 17

® oo 2 — -'!'.['Lézlasna glucose = 146
& bmi <= 2595
@ blood = B0
! prassu‘zge ) o 5n
pregnancies = ©. )
diabetas padigres = 0.689
pregnancas <= & ® - age == 42

Figura 6: Ejemplo de asociaciéon de indicadores en el diagndstico de diabetes.



1.1.3. Reinforcement Learning

En algunas aplicaciones, la salida del sistema es una secuencia de acciones. En dichos casos, una
sola accién no es relevante sino el conjunto de las acciones tomadas de manera certera para conseguir
el objetivo establecido. De esta manera, los sistemas basados en Reinforcement Learning son capaces
de valorar qué acciones son certeras y cuales no basandose en experiencias previas [11].

Un ejemplo claro de estos sistemas se da en los videojuegos multiplataforma, donde una accion
no es importante, sino el conjunto de ellas para llegar al final de la pantalla. Asi pues, el sistema inte-
ligente de estos videojuegos, a base de prueba y error, puede registrar la combinacién tiempo-acciéon
6ptima para llegar a superar el nivel, contemplando todas las posibles combinaciones y almacenando
aquella que mejor ha resultado.

1.2. Introduccién al diagnéstico de cancer de mama

Machine Learning se est4 empleando en un amplio abanico de campos. No obstante, esta tomando
mucha fuerza en el ambito biomédico debido al potencial de Knowledge Discovery o descubrimiento
de conocimiento y los sistemas de ayuda al diagnostico o Computer-aided diagnosis systems. Exis-
ten muchas patologias y patrones de procesos bioldgicos que a pesar de llevar décadas de estudio
e investigacion [12], siguen resistiéndose al entendimiento humano y por ende, son situaciones de
diagnostico y/o tratamiento meramente subjetivo a criterio del facultativo. Tal es el caso, por ejem-
plo, del diagnostico de Esclerosis miltiple o de la Fibromialgia, o el descubrimiento de tratamientos
efectivos de éstas y mas enfermedades.

En el caso del cancer de mama, el diagnéstico resulta costoso en términos temporales no por
la subjetividad del diagnostico en si, sino por el proceso necesario para determinar con certeza el
diagnostico. Para determinar un diagnéstico de cdncer de mama se tardan entre dos y tres semanas,
dependiendo de las politicas burocraticas hospitalarias que apliquen. Y ademaés, en muchas ocasiones
el cancer de mama es diagnosticado después de la manifestacion de ciertas patologias caracteristicas,
pero otras tantas veces, no. Es por esto, por lo que la tinica medida preventiva es la revision médica
periddica que en ocasiones puede dilatarse en el tiempo retrasando el comienzo y la elecciéon del
tratamiento. Y es en este aspecto en el que el Machine Learning podria contribuir a mejorar el
Proceso.

El diagnostico de cancer de mama [I3] comienza con una revision de la historia clinica y una ex-
ploracion fisica. A continuacion, se procede con las pruebas diagnosticas entre las que se encuentran:

= Anélisis de sangre y orina

Ademaés de los indicadores méas comunes, se incide en la realizacién de un hemograma para ver
el resultado de las células de la sangre, bioquimica renal y hepética para conocer la funcién
de los rifiones e higado y determinaciéon de iones, como el calcio. También puede determinarse
la basqueda de marcadores tumorales, que para el cancer de mama son el antigeno cércino-
embrionario (CEA) y el CA 15-3.

= Mamografias

La mamografia es la técnica de exploraciéon més eficaz hasta la fecha para la deteccion en
estadios tempranos de la enfermedad. Consiste en la realizacion de una radiografia a muy baja



dosis de radiacion para evitar efectos nocivos. En caso de detectarse una imagen sospechosa,
el facultativo solicitard méas pruebas de diagnéstico de imagen para conocer la naturaleza
del cuerpo extrano. Dichas técnicas adicionales pueden ser tales como una ecografia o una
resonancia magnética.

En una mamografia se pueden detectar una serie de signos que indican si el cuerpo extrafio es
benigno o maligno. Tales indicadores son:

e Calcificaciones: Son pequenos depositos minerales que son detectadas como pequenas
manchas blancas en las mamografias. Las calcificaciones pueden ser indicativo de ser un
tumor benigno, y a menudo, maligno.

e Masas: Pueden tratarse de lesiones benignas como es el caso del fibroma, o malignas.
Pueden contener calcificaciones o no.

e Quistes: Se trata de cuerpos huecos rellenos de un liquido. En ocasiones, se requiere extraer
una muestra de liquido para que sea analizado histoloégicamente. Con baja frecuencia se
diagnostican quistes como malignos.

En el caso de la aparicion de masas en la mamografia, las pruebas complementarias més
comunes son la ecografia, la puncién aspiracion con aguja fina (PAAF), la biopsia con aguja
gruesa (BAG) (puede ser por esterotaxia) o la bioposia quirtrgica (menos frecuente en la
actualidad). Las microcalcificaciones se valoran mediante biopsia asistida por vacio (BAV). En
el caso de mamas densas también se realiza una resonancia nuclear magnética (RNM).

Una vez el diagnostico ha sido ratificado por el facultativo como maligno, comienzan los trata-
mientos. El tratamiento del cancer de mama, como en muchas otras areas de la medicina, es una
labor multidisciplinar en la que contribuyen facultativos de diversos ambitos. El primer paso es
establecer un plan terapéutico en funcién de:

= Edad del paciente

= Estado general

= Estado hormonal

= Localizaciéon del tumor

= KEstadio de la enfermedad

= Receptores hormonales

= Grado de células

» Positividad de indicadores biol6gicos

Los tratamientos més frecuentes en el cancer de mama son: Cirugia, radioterapia, quimioterapia
y hormonoterapia. No obstante, no existe método efectivo con alta probabilidad de éxito de manera

general, por lo que en funcion de los factores comentados anteriormente y de la experiencia de los
facultativos, se recomendara un tratamiento u otro [14].

En la actualidad se comienzan a utilizar indicadores genéticos y su correlacion con la fuerte
presencia o ausencia de ciertas proteinas, para no solo el diagnoéstico, sino también la clasificacion



de los diferentes tipos de cancer de mama. Hay diversas metodologias y estudios genéticos que
proveen de esta informacién. No obstante, uno de los mas innovadores por su dimensionalidad y
aparentemente efectivos es el denominado PAM50. Este método hace uso de la expresion genética de
50 genes para clasificar la enfermedad en cuatro posibles tipos: Basal-like, HER2-enriched, Luminal
Ay Luminal B. Conocer el subtipo de cancer facilita la labor de encontrar el tratamiento méas
adecuado para la paciente y asi poder proveer una mayor probabilidad de no reincidencia del tumor

I5].
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El método PAMS50, hace un estudio sobre la presencia de multitud de proteinas que provienen
de los 50 genes que conforman el PAM50 (véase figura [7| para apreciar la relacion entre gen y
proteina), y en funcion de éstas, es posible diferenciar entre los cuatro tipos de cancer mencionados
anteriormente.

1.3. Entorno de trabajo

En este apartado se recorreran las herramientas y software que han sido utilizados en el proyecto
para llevarlo acabo.

El proyecto es esencialmente Software que se nutre de un conjunto de bases de datos. Se ha
utilizado PyCharm como IDE de programaciéon y adicionalmente Jupyter Notebooks para depuracion
de codigo y visualizacion de graficos.



1.3.1. Python

El lenguaje de programacion utilizado para la realizacion del software es Python.

Python es un lenguaje de programacioén orientado a objetos, interactivo e interpretado con sinta-
xis clara, sencilla e intuitiva [I6]. Las caracteristicas mas remarcables de Python podrian resumirse
a continuacion

= Es conciso

La simplicidad y sencillez de sintaxis permite desarrollar cédigo de alta complejidad en pocas
lineas. Consecuentemente, el codigo escrito en Python tiende a ser més corto que en otros
lenguajes de programacion.

= Es legible

La sintaxis que utiliza es una sintaxis intuitiva que facilita tanto a los programadores ex-
perimentados como a los recién iniciados, el leer y entender cédigo Python sin demasiadas
complicaciones.

s Es facilmente extensible

Python contiene por defecto un conjunto basico aunque bastante amplio de librerias que cubre
un gran rango de aplicaciones: Funciones Matematicas, XML, Descargas de paginas Web etc.
No obstante, también cuenta con un gran ntimero de librerias creadas por la propia comunidad
Python de las que cualquier usuario se puede nutrir.

= Es interactivo

Mientras se trabaja en cualquier aplicacién, resulta muy util poder ir probando el cédigo a
medida que se va avanzando en el mismo. Python permite ejecutar cdédigo directamente me-
diante una terminal interactiva que permite definir funciones, llamar objetos o probar librerias
de manera interactiva.

= Es multiparadigma

Python es orientado a objetos con distintos estilos funcionales de programacion. Los algoritmos
de Machine Learning varfan ampliamente y por ende el paradigma de implementaciéon. En
ocasiones es mejor introducir funciones como parametros de entrada y en otras, capturas de
estado de una variable. Python soporta ambas implementaciones.

= Es multiplataforma y open-Source

Python es susceptible de ser implementado en la mayoria de plataformas, y a coste cero en
todas ellas. Quizés el mayor punto fuerte de Python sea la comunidad que hay detras del
lenguaje. Al ser Open-Source y teniendo una comunidad tan activa, hay miles de librerias
especializadas para casi cualquier tipo de aplicacién imaginable.

Por todo ello y en concreto por las librerias tan desarrolladas en el ambito del Machine Learning
que posee, se ha escogido Python como lenguaje de programacién para este proyecto.

La libreria de Python de Machine Learning utilizada es la libreria Scikit-Learn. Esta libreria ha
sido desarrollada por Google, actualmente Open-Source y una de las més potentes en el ambito del
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Machine Learning. Provee funciones de Regresion, Clasificacion, Clustering, Reducciéon de dimensio-
nalidad, Selecciones de modelo y Pre-procesado. Para visualizacion se han utilizado las librerias de
Bokeh y Seaborn.

1.3.2. Fuente de Datos

Para el desarrollo del motor de prediccion que se detalla mas adelante en este documento, se han
utilizado dos Bases de Datos diferentes sobre Cancer de Mama: Breast Cancer Wisconsin Dataset y
Breast Cancer Proteomes Dataset.

s Breast Cancer Wisconsin Dataset

Se trata de una base de datos cedida por los Departamentos de informatica y cirugfa general
de la Universidad de Wisconsin-Madison, EEUU. Esta base de datos contiene un total de 569
muestras o filas y 32 atributos o columnas de pacientes reales. Los datos aqui recogidos pro-
porcionan informacion sobre las caracteristicas del nicleo celular mamario analizado, obtenido
gracias al anélisis previo computacional de una imagen tomada de la masa mamaria.

s Breast Cancer Proteomes Dataset

Se trata de una base de datos cedida por el Clinical Proteomic Tumor Analysis Consortium
(CPTAC), perteneciente al Instituto Nacional contra el Cancer de EEUU. El CPTAC es un
consorcio estadounidense establecido para acelerar la comprension de la naturaleza molecular
del cancer mediante la aplicacién de tecnologias proteémicas y procesos robustos y cuantitati-
VOs.

Esta base de datos contiene un total de 77 muestras o filas y 12553 atributos o columnas de
pacientes reales. Los datos aqui recogidos proporcionan informacién sobre la cantidad presente
de cada una de las proteinas en las muestras recogidas mediante una espectrometria de masa.
Adicionalmente, existe una segunda base de datos denominada PAMS50. Esta base de datos
contiene un listado de las proteinas que conforman los 58 genes en los que se basa este estudio
genético denominado PAM50. Estudios recientes indican que gracias a este método de estudio
genético se puede extraer mayor informacién sobre la posible recurrencia y evolucién del cancer
que con otros métodos.

Se utilizan estas dos bases de datos para poder cubrir un mayor espectro de Machine Learning,
pudiendo asi realizar dos motores predictivos: Uno enfocado al diagnoéstico basado en Supervised
Machine Learning para el que utilizaremos el Breast Cancer Wisconsin Dataset y el otro, enfocado
al descubrimiento de patrones y clustering basado en Unsupervised Machine Learning para el que
utilizaremos el Breast Cancer Proteomes Dataset.

De esta manera tendremos la informacién suficiente para poder dar un diagnéstico fiable basado
en indicadores de imagen de células mamarias a la vez que poder realizar descubrimiento de patrones
genéticos.
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2. Tratamiento de datos y elaboracién del modelo

La elaboraciéon de un modelo Machine Learning consta de las fases que se resumen graficamente
en la figura [8] donde se puede observar que toda la fase de implementaciéon se apoya en una base
de datos ya conocida para entrenar el modelo y conseguir una robustez suficiente como para poder
realizar predicciones de nuevas instancias de datos de manera fiable.

A Seleccion

. Andlisis ’
-Formulacién del 3 Tratamiento del modelo . ; .
problsma gxri-lnrztc;rlo e tides Maghine Evaluacion Prediccidn
e los datos Learning
= P :lf'-,..
Training - Tast _|J

Fase de implementacion 7

Base de datos conocida !
Muevas datos

Figura 8: Decélogo para la elaboraciéon de un modelo Machine Learning.

La mayor parte de la complejidad e impacto en el resultado final existente, reside en el tratamiento
de datos previo al entrenamiento del modelo y la eleccién del algoritmo en el que se basaré este mismo
modelo. No obstante, la eleccion del algoritmo y la implementacion practica del software Machine
Learning estéa optimizada gracias a los avances en eficiencia computacional y a la comunidad Machine
Learning que crea y mantiene las librerias de desarrollo. Consecuentemente, donde realmente reside
el mayor impacto y donde hay menor automatizacién, es en el tratamiento previo de los datos a
introducir [17]. Por el momento, no existe ningin estandar ni ningiin método de tratamiento que sea
altamente eficiente para cualquier aplicacién. Queda por tanto esta tarea para la interpretacion del
analista, de su experiencia y de su conocimiento de las bases de datos en las que esté trabajando.

A continuacioén, se recorreran los pasos que conforman el decélogo para la elaboracién 6ptima de
un modelo Machine Learning:

1. Analisis exploratorio.
2. Tratamiento de datos.
3. Seleccion del modelo Machine Learning

4. Evaluacion.

2.1. Analisis Exploratorio

El primer paso hacia la elaboraciéon del modelo consiste en un anélisis exploratorio de los datos
disponibles. El objetivo de este analisis es obtener una visiéon general de los datos con los que se va
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a trabajar y obtener una idea de lo que va a poder explotarse a la vez que identificar posibles datos
inadecuados, faltantes, erréoneos, irrelevantes, dispersos, etc. En ocasiones, la propia base de datos
no esta organizada de manera funcional para trabajar en Machine Learning: los casos o instancias
situados por filas y los atributos o indicadores, en columnas. Por lo que en este primer estadio,
deberia ajustarse como tal si aplicase.

En este anélisis inicial, es muy 1til hacer uso de técnicas estadisticas y utilizar herramientas de
visualizacion sobre la base de datos para ser conocedores de las caracteristicas que se van a manejar.
Asi, se podra establecer a posteriori un modelo que funcione eficazmente con la naturaleza de los
datos de los que se disponen.

Python dispone de un método denominado describe() que ofrece un resumen estadistico sobre
las variables contempladas en la base de datos, dando como resultado la media, desviacién tipica,
cuartiles, valor minimo, valor maximo y el total de instancias por cada atributo de la base de datos
como se puede apreciar en la figura [9] Adicionalmente, si se desease algtin otro tipo de indicador
estadistico es facilmente operable con la libreria Numpy.

radius_mean | texture_mean | perimeter_mean |area_mean |smoothness_mean|compactness_mean
count|569.000000 |569.000000 |569.000000 569.000000 |569.000000 569.000000
mean | 14.127292 19.289649 91.969033 654.889104 |0.096360 0.104341
std |3.524049 4.301036 24.298981 351.914129 |0.014064 0.052813
min (6.981000 9.710000 43.790000 143.500000 |0.052630 0.019380
25% |11.700000 16.170000 75.170000 420.300000 |0.086370 0.064920
50% |13.370000 18.840000 86.240000 551.100000 |0.095870 0.092630
75% | 15.780000 21.800000 104.100000 782.700000 |0.105300 0.130400
max |28.110000 39.280000 188.500000 2501.000000 | 0.163400 0.345400

Figura 9: Ejemplo del método describe() de Python.

Las librerias de visualizaciéon de datos ayudan mucho en esta tarea, ofrecen gréaficos llamativos,
sencillos de implementar y que facilitan el entendimiento completo de los datos de una manera
intuitiva. Hay muchas librerias de Python para esto, sin embargo cabe destacar Bokeh y Seaborn
por disponer de una amplia gama de graficos y por su sencillez.
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Figura 10: Ejemplo de graficos Seaborn.

En la figura [I0] se puede observar un par de ejemplos de graficos Seaborn. En la figura de la
izquierda aparece un grafico en el que se representan la densidad de los diferentes atributos de una
base de datos aleatoria. En el grafico de la derecha, se representa la frecuencia de uno de los atributos
con histogramas marginales.
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Figura 11: Ejemplo de graficos Bokeh.

En la figura[T1] se puede observar un par de ejemplos graficos Bokeh. En el grafico de la izquierda
aparece representado un scatterplot (grafico de dispersion) mientras que en el grafico de la derecha,
se representa el espectro de diferentes atributos.
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2.2. Pre-procesamiento

Todo analisis estadistico consta de tres partes fundamentales que son modelado, prediccién e in-
ferencia, asumiendo que los datos son correctos, completos y en perfecto estado para el analisis. En la
practica, especialmente en el &mbito del Big Data, los datos crudos o raw data necesitan un proceso
previo hasta que pueden considerarse técnicamente correctos. Mediante el pre-procesamiento se obtie-
nen datos sin errores, perfectamente codificados y consistentes. Los resultados del pre-procesamiento
afectan significativamente a los resultados de la prediccion, y como se ha mencionado anteriormente,
es la parte menos automatizada de la implementacion [I§].

Las cuatro fases del pre-procesamiento son:

1. Limpieza
2. Integracion
3. Transformacion

4. Reducciéon

2.2.1. Limpieza

El objetivo es obtener datos consistentes en los que los valores perdidos, especiales, anémalos y
las inconsistencias (obvias) se han detectado, localizado y eliminado, corregido o imputado.

Basicamente comprenden los procedimientos de deteccién y tratamiento de:

= Valores especiales

e Dato ausente: Las operaciones bésicas funcionan bien con éstos. No se debe confundir
nunca dato ausente con "0.° con "No aplica".

e Inf: Infinito. Técnicamente es un ntmero valido, resultado de operaciones como la division
por "0".
e NaN (Not a Number): No numérico. Dato que existe pero cuyo valor no es conocido, no

por omisién, sino porque es el resultado de algunas operaciones que dan como resultado
una indeterminacion.

Existen funciones en Python para detectar estos valores y poder realizar coerciones explicitas
como por ejemplo: isnumeric(), isnan(), fillna(), astype().

= Valores perdidos

Son valores que no constan debido a causas tales como errores en la transcripciéon de los datos
o falta de respuesta en algunos items de una encuesta. También pueden ser valores especiales.
Pueden faltar de manera aleatoria o no aleatoria:

e Los datos perdidos aleatorios pueden perturbar el analisis de datos dado que disminu-
yen el tamano de las muestras y en consecuencia la potencia de las pruebas de contraste
de hipotesis.
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e Los datos perdidos no aleatorios ocasionan, ademés, disminucién de la representati-
vidad de la muestra.

En estos casos, debe ser el analista quien decida qué hacer con estos valores: o bien eliminarlos
o bien asignarlos de algtin modo.

Los métodos de imputacién consisten en estimar los valores ausentes en base a los valores
validos de otras variables y/o casos de la muestra. La estimacion se puede hacer a partir de
la informacién del conjunto completo de variables o bien de algunas variables especialmente
seleccionadas. Los principales procedimientos son:

e Sustitucion por la media u otro parametro
Consiste en sustituir el valor faltante por la media de los valores validos,

T, =T (2)

aunque este procedimiento plantea inconvenientes: dificulta la estimacion de la varianza,
distorsiona la verdadera distribucién de la variable y la correlaciéon entre variables ya que
anade valores constantes.

Una variante en datos muy asimétricos es utilizar la mediana en lugar de la media,
.Cl?i =M €; (3)

e Sustituciéon por constante

Consiste en sustituir los valores ausentes por constantes cuyo valor viene determinado
por razones tedricas o relacionadas con la investigacién previa. Presenta los mismos in-
convenientes que la sustitucion por la media, y solo debe ser utilizado si hay razones para
suponer que es mas adecuado que el método de la media. No obstante, puede ser utilizado
en la imputacién sobre variables cualitativas.

= Valores anémalos o atipicos

Son observaciones cuyos valores son muy diferentes a otras observaciones del mismo grupo de
datos. Los datos atipicos son ocasionados por:

e Errores de procedimiento en la recogida de datos

e Acontecimientos extraordinarios

e Valores extremos

e Causas no conocidas
Los datos anémalos distorsionan los resultados de los analisis y afectan asi pues a las predic-
ciones realizadas por Machine Learning. Los valores anémalos no son necesariamente errores,
por lo que han de ser detectados pero no eliminados sisteméticamente. La inclusién o no en

el modelo es una decision del analista. Son facilmente detectables con el diagrama de caja y
bigotes.

2.2.2. Integraciéon

Se trabaja con los datos disponibles seleccionando subconjuntos o filtrando, ordenandolos o
haciendo combinacién o agregacion de datos.
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En muchas ocasiones no se dispone de una tnica base de datos, por lo que la integracién entre
ambas resulta fundamental para proveer de resultados coherentes en Machine Learning. Se trata de
realizar operaciones béasicas de seleccién y ajustes para poder crear un entorno de datos consistente
y coherente en funciéon de la variable resultado buscada.

2.2.3. Transformacion

Para aplicar la técnica adecuada de Machine Learning, se necesita que las variables tengan el tipo
y la distribucion de frecuencias correctas segun el caso. Esto nos puede llevar a necesitar transformar
la variable para que sea manejable.

Las transformaciones mas comunes son:

» Normalizacién de variables cuantitativas

La normalizacién, estandarizacién o tipificaciéon de una variable consiste en la transformacion
lineal que se declara a continuacién en ,

- 1
z=""F=-" 2 (4)
g g g

La variable tipificada expresa el nimero de desviaciones tipicas que cada observacion dista de la
media. Por ello, se puede comparar la posiciéon relativa de los datos de diferentes distribuciones,
siendo posible comparar variables medidas sobre diferentes escalas o magnitudes.

= Transformaciones exponencial y logaritmica

Son transformaciones no lineales que se usan generalmente para corregir la asimetria y curtosis
de la distribucién de frecuencias de una variable. Si se tienen distribuciones de frecuencias con
asimetria negativa, es conveniente aplicar una transformacién que comprima la escala para
valores pequenos y la expanda para valores altos, como

y =z (5)

Para distribuciones con asimetria positiva, se usan las transformaciones que compriman los
valores altos y expandan los pequenos como

y=ve (6)

y=n() (7
y=1. Q

ecuaciones ordenadas por efecto de expansion creciente. La transformacion més utilizada es
la del logaritmo. Muchas distribuciones de datos econémicos o de consumos se convierten en
simétricas al tomar la transformacion del logaritmo.

» Recodificacion de variables cualitativas en cuantitavas

En ocasiones, algunos atributo contemplan valores categéricos traducidos a una codificaciéon
de carécteres como por ejemplo "S"para determinar que si tiene dicho atributo o "N'"para
determinar que no tiene dicho atributo. Para este tipo de variables es necesario que sean
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recodificados a un ambito numérico para que pueda ser procesado por Machine Learning.
El criterio de la recodificacion de estas variables queda bajo criterio del analista, aunque en
ocasiones estd bastante estandarizado, como puede ser el caso Si/No que se traduce en 0/1
(conocido como variables binarias).

2.2.4. Reduccién

Cuando se dispone de una base de datos con gran cantidad de atributos e instancias, resulta
necesario reducir dichos datos a un ntmero menor de variables o de casos perdiendo la menor
cantidad de informacién posible. De lo contrario, el tiempo de computaciéon puede ser demasiado
elevado ademéas de poder estar induciendo rudio al sistema.

La técnica estadistica en estas situaciones méas habitual es el analisis de componentes principales.

El objetivo del anélisis de componentes principales consiste en condensar la informacion contenida
en x variables originales en un ntmero reducido de nuevas variables incorrelacionadas llamadas
componentes siendo éstas menos que el namero original de variables x. Se verd més en profundidad
en el apartado 3.2.

2.3. Elaboracién y aplicacién del modelo

Una vez ya se ha realizado todo el pre-procesamiento necesario de los datos, se ha de comenzar a
construir el modelo Machine Learning. Como ya se ha mencionado en apartados anteriores, el &mbito
del Machine Learning resulta ser un ambito bastante abierto donde un modelo puede funcionar muy
bien con un algoritmo y a la vez, funcionar igual o mejor con otro diferente. No hay ninguna norma
generalista aplicable a cualquier conjunto de datos, y esto ocurre tanto en pre-procesamiento de
datos como en la eleccién del algoritmo. Consecuentemente, en este estadio de la implementacion ha
de considerarse fundamentalmente la naturaleza de los datos que se disponen y cuél es la variable
resultado que se esta buscando. En funciéon de estas dos variables y de una manera mas subjetiva, de
la opinidén y experiencia del desarrollador, se ha de escoger el o los algoritmos que van ser el nicleo
del modelo.

Los pasos a seguir para la arquitectura del ntucleo del modelo son:

1. Identificacion de la variable resultado

2. Seleccion del algoritmo

1. Identificacion de la variable resultado

Llegados a esta fase, es necesario tener claro cual va a ser nuestra variable resultado y entonces
clasificar la aplicaciéon entre Supervised, Unsupervised o Reinforcement Learning. Parece una
cuestion trivial, pero en ocasiones esta pregunta puede desencadenar cuestiones més trascen-
dentales sobre la prediccién.

Incluso una aparentemente sencilla clasificacion de sujetos puede dar lugar a cuestiones més
profundas sobre la arquitectura del modelo. Por ejemplo, qué objetivo se desea conseguir bajo
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esta aplicacion: ;Se desea clasificar tinicamente los nuevos sujetos introducidos en el sistema
o todos los sujetos bajo cierta politica? En el caso de la primera casuistica, ;En cuéntas
categorias se pueden clasificar?;se conocen?. En la segunda casuistica, jcada cuanto se deberia
volver a ejecutar la clasificacion?

Sin pensar demasiado, el primer impulso puede ser el clasificar cada uno de los sujetos cuando
se introducen en el sistema. Sin embargo, con dicho modelo, no se es capaz de realizar un
seguimiento peridédico de los sujetos para guardar una clasificaciéon fideligna en el tiempo.
Ademas, se perderia la opciéon de descubrir la evolucién del sujeto bajo ciertos atributos. Por
otra parte, se podria elaborar un modelo en el que se actualizase la clasificacion cada vez
que se accede al grafico o al resultado. Esto permitiria estudiar la clasificaciéon en el tiempo
y otorgaria la posibilidad de identificar situaciones anémalas. No obstante, puede no haber
actualizaciéon ninguna entre las veces en las que se consulta el resultado, por lo que no seria
o6ptimo.

. Seleccion del algoritmo

Una vez identificada y especificada la variable resultado y teniendo en mente la naturaleza
matematica de los datos disponibles, se procede a la elecciéon del algoritmo Machine Learning.
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Figura 12: Evolucion de la algoritmia central de Machine Learning.

La algoritmia en el campo del Machine Learning no es un campo que se haya descubierto u
optimizado en la actualidad reciente. Los algoritmos mas veteranos en Inteligencia Artificial
fechan de 1957, concretamente el primer sistema de redes neuronales denominado Perceptron
multicapa mientras que los altimos algoritmos que entraron en el &mbito de Machine Learning
son los relativos a Deep Learning. Estos llevan siendo la novedad del &mbito desde 2006 y atin
considerados como los algoritmos novel de Machine Learning. En la figura[12]se puede observar
la evolucién de la algoritmia mas remarcable en Machine Learning ordenados en el eje vertical
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por interpretabilidad humana [19]. De esta misma imagen también podemos extraer que el ano
més relevante en el desarrollo y optimizacion de algoritmos fue aproximadamente 1980, hace ya
37 anos. Este hecho refuerza lo ya comentado en la introduccién de Machine Learning de este
mismo proyecto: La parte algoritmica lleva ya bastante tiempo siendo estudiada y optimizada,
ha sido el cambio de la tendencia de uso para con la tecnologia lo que ha hecho posible y ha
reforzado a que ahora Machine Learning esté en auge.

No obstante, aunque en la figura [12] se muestren los algoritmos més comunes, existen muchas
categorias de algoritmos utilizadas en Machine Learning y a su vez, diferentes algoritmos dentro
de una misma categoria. En la figura [13]se puede observar algunos de ellos que abarcan un gran
espectro aunque existen muchas méas variantes de los mismos. A continuacién, se describiran
por encima los ocho algoritmos mas utilizados y sus caracteristicas principales de una manera
breve, ya que este tema es tan profundo que es motivo exclusivo de muchos libros.
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Figura 13: Algoritmos mas utilizados en Machine Learning.

Arboles de decision

Se trata de un sistema de ayuda a la decisién basado en un conjunto de condiciones organizadas
en una estructura jerdrquica. Esta formado por nodos de decisiéon que realizan una pregunta
sobre el valor de un atributo. Las diferentes respuestas que se pueden dar generan otros nodos
de decisién, de tal manera que el arbol se va construyendo creando un modelo que clasifica
casos en grupos o pronostica valores de una variable dependiente.

Desde un punto de vista de negocio, un arbol de decisién es el nimero minimo de pregun-
tas Si/No que se necesita plantear para establecer una probabilidad alta de tomar la decision
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correcta la mayor parte del tiempo. Como método, proporciona un enfoque al problema es-
tructurado y sistemético para llegar a una conclusién logica.
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Figura 14: Ejemplo de Arbol de decision.

Clasificaciéon basada en Naive-Bayes

Los clasificadores basados en Naive-Bayes son una familia de clasificadores probabilisticos que
se basan en el teorema de Bayes con la hipotesis de independencia entre variables del conjunto
de datos. Si se desea predecir la clase o categoria ¢ dado un vector como muestra de entrada
T =x,,...,2q tal que z € R, se define

P(l‘l,ﬂ')Q, ,Qj‘d|t)P(t)

P(tr) = Pltlr.aa, .ozy) = 2B

9)

Obviamente, el calculo de la probabilidad P(z;|t) se calcula en funcién del comportamiento
estadistico de la variable aleatoria x; dando lugar a distintas expresiones @D o diferentes cla-
sificadores del tipo Naive-Bayes. Este tipo de clasificadores funciona bastante bien en muchos
problemas reales. La principal ventaja de este tipo de clasificadores es que el tiempo de en-
trenamiento es mucho més réapido. Debido a la premisa de independencia, es decir, que las
variables de entrada no estan correlacionadas, la estimacion de cada distribuciéon de probabi-
lidad P(z;|t) es mas simple y por tanto méas rapida. En muchos casos, también es mas estable
numéricamente. Algunos ejemplos que hacen uso de este algoritmo son, por ejemplo:

= Filtracion de correos de Spam
= Clasificacion de articulos en diversas categorias

» Software de reconocimiento facial

Regresion por minimos cuadrados

La regresiéon por minimos cuadrados es uno de los métodos utilizados para calcular una re-
gresion lineal. Dado un conjunto de puntos (z;,1;) € R%, i =1,...,n, la regresién lineeal por
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minimos cuadrados proporciona la ecuacion de la recta f(z) = az + b que aproxima los puntos
de manera 6ptima segtn el siguiente criterio:

min Z(ami +b—yi)* (10)
i=1

La expresion anterior recibe el nombre de varianza residual. Se trata por tanto de hallar la
ecuacion de la recta que minimiza la varianza residual. Una ventaja de la regresion por minimos
cuadrados es que podemos conocer la calidad de la aproximacion de f(x) a los datos calculando

. ., . O . .
el coeficiente de correlacion lineal p = =~ donde o4y es la covarianza de las variables = e y
z0y

y 04,0y son las desviaciones tipicas de x e y, respectivamente (si |p| ~ 1, la aproximacion es
buena y por tanto f(x) describe bien los datos. Por el contrario, si |p| ~ 0 la funciéon f(z) no
sirve para describir los datos).

El problema (10) puede resolverse para funciones f(x) no lineales, lo cual permite obtener
distintas aproximaciones a los datos iniciales.

Regresion Logistica

La regresion logistica es un método estadistico que modela un resultado binomial ,es decir,
acentta el valor de una variable para discernir entre dos posibles resultados. Un ejemplo de
funcioén logistica aplicada en este &mbito es el arco tangente. Mide la relacién entre la variable
categorica dependiente (binaria) y una o méas variables independientes y haciendo uso de una
funcién logistica. Este algoritmo es utilizado en algunas aplicaciones reales tales como por
ejemplo:

= Sistemas de scoring de banca

= Sistemas de anélisis de beneficios

» Medicién de éxito en campanas de Marketing

Support Vector Machines (SVM)

El Support Vector Machine es un algoritmo de clasificaciéon binaria. Dado un conjunto de pun-
tos de dos tipos en un espacio n dimensional, el SVM genera un hiperplano (n —1)-dimensional
que permite separar de la manera mas discriminatoria posible los puntos introducidos en los
dos grupos buscados. Computacionalmente puede suponer un coste muy alto para conjuntos
de datos de tamano intermedio o grande tanto en la fase de training como en la de prediccion.
Algunas de las aplicaciones que hacen uso de este algoritmo son:

= Clasificacion del género basado en imagen

= Clasificaciones de imagen a gran escala

Métodos Ensemble

Los métodos Ensemble, son algoritmos de aprendizaje que construyen un conjunto de clasi-
ficadores y toman los resultados de cada uno de los clasificadores que los componen. Lo que
diferencia un método Ensemble de otro, es la manera en la que se unifican los resultados de
los clasificadores. El método més clésico es la del promedio. Este tipo de algoritmos funciona
extremadamente bien cuando se utilizan clasificadores muy diferentes entre si, es decir, de
diferentes familias de algoritmos aunque el coste computacional es muy alto.

K-medias
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El algoritmo de K-medias es un algoritmo de clustering donde se trata de identificar grupos
en espacios d-dimensionales. Dado un conjunto de training x1, z2, ..., zx, n§ € R%, el objetivo
es particionar el conjunto de datos en K grupos, con k fijado previamente bajo criterio del
desarrollador. Es decir, el objetivo es encontrar K prototipos representativos de cada grupo,
tal que cada muestra serd asignada al cluster correspondiente. Una posibilidad se basa en
identificar cada grupo con un vector de medias u; y asignar una nueva muestra al grupo cuyo
vector media sea mas cercano.

Redes Neuronales

Son interesantes porque permiten estudiar aplicaciones no lineales utilizando funciones de ac-
tivacion no lineales. Las funcién discriminante lineal es una combinacion lineal de las variables
de entrada x; y coeficientes w; (pesos) més una constante wy de la forma,

d
y(z) = ijxj + wy, (11)
j=1

donde w; son los parametros a aprender/estimar.

Desafortunadamente, las soluciones que aportan las funciones discriminantes lineales se limitan
a clasificadores basados en hiperplanos que acttian como fronteras de decision entre las distintas
clases. Aunque son adecuadas para muchos problemas reales, obtienen tasas de error muy altas
cuando las muestras no son linealmente separables. Las redes neuronales aportan la posibilidad
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Figura 15: Ejemplo de Red neuronal.

de combinar de manera miiltiple, funciones discriminantes lineales con funciones de activacién
no lineales. De tal manera que una vez se realiza la activaciéon de la red neuronal, ésta ajusta
y calcula los pesos w; en funcién del error propagado a través de las capas de neuronas. Son
eficaces a la hora de aplicarlas a problemas complejos, a costa de su coste computacional y su
complejidad de ajuste. En la figura se representa una red neuronal de ejemplo, donde se
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pueden apreciar cinco inputs 1,2, ..., x5 y sus correspondientes pesos adjudicados por cada
neurona. Los pesos marcados en azul para cada neurona son las constantes [20].

Clustering jerarquico

El Clustering jerarquico es una técnica utilizada en Unsupervised Machine Learning cuyo
objetivo es formar agrupaciones para formar nuevos clusters o para separar uno ya creado dando
lugar a otros dos [2I]. Con esta técnica, si se realiza sucesivamente tanto por aglomeracion como
por divisiéon, se miniminizara alguna distancia o se maximizard alguna medida de similitud.
Generalmente se pueden dividir en dos variantes:

= En métodos aglomerativos, o también conocidos como ascendentes, se comienza realizando
el analisis con tantos grupos como muestras haya. A partir de estos grupos iniciales
que representan la unidad, se van formando grupos de manera ascendente, hasta que
finalmente estén todos los grupos bajo un mismo grupo genérico.

» Los métodos disociativos, o también conocidos como descendentes, constituyen la técnica
inversa a los aglomerativos. Comienzan con un gran conglomerado, englobando todas las
muestras, y se van formando grupos més pequenos mediante sucesivas divisiones. Al final
del proceso, se obtienen tantos grupos como casos han sido tratados.

Para aclarar el concepto, sigamos el proceso de un Clustering jerarquico aglomerativo. Sea n
el conjunto de muestras, de donde resulta el nivel K = 0, con n grupos. En el siguiente nivel,
se uniran aquellas dos muestras con mayor similitud o menor distancia, resultando asi n — 1
grupos. Se procederé sucesivamente de tal manera que en el nivel L, dispondremos de n — L
grupos formados hasta que se llegue a L = n — 1. En tal punto s6lo habra una agrupaciéon que
englobe a todas las muestras.

Estos métodos permiten la creacién de un arbol de clasificacion, denominado dendrograma, el
cual facilita la comprensiéon del procedimiento graficamente. En el dendrograma se aprecia la
union de los diferentes grupos y el nivel concreto al que lo hacen. En la figura[16]se muestra un
ejemplo de dendrograma donde se pueden observar las relaciones entre un conjunto de paises
por términos de felicidad.
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Figura 16: Ejemplo de dendrograma.

2.4. Evaluacién del modelo

La base de datos sobre la que se trabaja de manera inicial, se divide en tres partes: Training,
Test y Validation. Esto es debido a que si se introdujese toda la cantidad de informacién de la que
se dispone, no habria manera de evaluar el error que estd cometiendo nuestro modelo pues no se
tendrian datos fiables contra los que contrastar. De esta manera, los datos introducidos inicialmente
al modelo para que .2prenda'"se denominan datos de Training y los datos con los que se realiza una
prueba para calcular el error existente, se denominan datos de Test. Adicionalmente, en ocasiones se
suele dejar una tercera porcién de datos denominados datos de validacién por si deseamos o intuimos
que se va a necesitar cambiar algiin parametro de nuestro modelo y asi poderlo evaluar de nuevo
una vez cambiados los pardmetros.

En los modelos de clasificaciéon se trata de minimizar los errores de clasificacion. Por otra parte,
en los modelos de regresiéon se busca aquel modelo que miniminice la distancia entre los valores
observados y los predichos. En otras ocasiones conviene revaluar el modelo en funcién del coste
asociado a los errores. Finalmente, la evaluacién de los modelos de clustering depende del nivel de
compactacion al que se someten los propios datos.

Técnicas de evaluacion

» Evaluacién basada en la precision

La técnica méas comun se denomina validacién cruzada. Consiste en dividir los datos disponibles
aleatoriamente en n grupos, donde un grupo se reserva para el conjunto de prueba y con los
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otro n — 1 restantes se realiza el training, repitiendo este proceso n veces. Otra técnica comin
seria el Bootstrapping, método de remuestreo que se basa en generar muestras a partir del
conjunto inicial de datos.

s Evaluacion basada en coste

Para este tipo de técnica es necesario conocer el tipo de errores y su coste asociado. A través de
matrices que muestran el recuento de las clases predichas y sus valores verdaderos, denominadas
matrices de confusién, y matrices de costes, el modelo puede ser evaluado y validado segun los
pardmetros de exigencia de la misma aplicacion.

Los pasos para la evaluaciéon de grandes conjuntos de datos se podrian resumir en:

1. Dividir aleatoriamente los datos en conjunto de entrenamiento y conjunto de validacién. Ha-
bitualmente una buena aproximacion es dividir 2/3 para entrenamiento y 1/3 para el test.

2. Construir el clasificador usando el conjunto de training.

3. Evaluar dicho clasificador utilizando el conjunto de testing.

En el caso especifico de no disponer de un gran conjunto de datos, la regla general de la division
2/3 para el training y 1/3 para el test puede no ser un método adecuado. En estos casos la validacion
cruzada suele ser una herramienta fundamental donde finalmente las tasas de error se promedian
para proporcionar una tasa de error global.

La validacién cruzada evita que los conjuntos de test se solapen proporcionando asi un método
efectivo de medicién del error. Los datos se dividen en k subconjuntos de igual tamano, entonces cada
subconjunto es utilizado sucesivamente para test y el resto para el training. Finalmente, los errores
estimados se promedian. Este proceso recibe el nombre de validacion cruzada de k pliegues [22].
En la figura[17] se observa una representacion grafica de la validacion cruzada, donde se seleccionan
diferentes training set y test set.
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Figura 17: Ejemplo de validacién cruzada de cinco pliegues.

Existe una variante de la validacién cruzada, denominada validacién cruzada Leave-One-Out, que
consiste en fijar k igual al nimero de instancias de training, es decir, para n instancias se construye
un modelo n veces. Esto aumenta la fiabilidad del sistema ya que hace un mejor uso de los datos y no
implica ningtin muestreo aleatorio. No obstante, es altamente costoso en términos computacionales.

3. Herramientas estadisticas y algebraicas

En la siguiente seccion se profundizard en las herramientas Estadisticas empleadas en el pre-
procesado de los datos en Machine Learning, desde un punto de vista matemético. Se trata funda-
mentalmente de aplicar a los datos el Anélisis de Componentes Principales para reducir la dimen-
sionalidad de los mismos, conservando la mayor parte de la informacién que contienen. El calculo
de las componentes principales requiere hallar los valores y vectores propios de una matriz (de la
matriz de covarianzas). Ello puede llevarse a cabo mediante distintos métodos algebraicos. Un mé-
todo excelente se basa en la factorizacion QR de una matriz [23]. No obstante, por la naturaleza de
los datos, suele ser mas eficiente en este caso utilizar la Descomposiciéon en Valores Singulares de la
matriz de datos.

Presentamos a continuacién la descomposicién en valores singulares de una matriz, sus principales
propiedades y algunas de sus multiples aplicaciones. En especial, pretendemos mostrar por qué es
adecuada en Técnicas de Matching Learning. Asimismo, presentamos la técnica estadistica de anélisis
de componentes principales, sus principales caracteristicas y como puede obtenerse.
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3.1. Descomposiciéon por valores Singulares

La descomposicion en valores singulares de una matriz rectangular A es una factorizacion de la
matriz, muy ttil por sus propiedades. Por una parte permite obtener importantes caracteristicas de
la propia matriz, y por otra es muy interesante por sus aplicaciones. La descomposiciéon en valores
singulares puede usarse en el calculo del rango de una matriz, de su nicleo y de su imagen, de la
matriz pesudoinversa, en la resoluciéon del problema de aproximacién por minimos cuadrados, o en
problemas de aproximacién de matrices por otras de rango mas pequeno. Describimos a continuaciéon
la descomposicion, sus propiedades mas importantes y algunas de sus aplicaciones [24] [23].

Teorema 3.1 (Descomposicion en valores singulares). Sea A € R™*™ una matriz. Entonces, existen
matrices ortogonales Upxm Y Vixn Yy numeros reales no negativos o1 > 09 > ... >0, >0, r<p=
min{m,n}, tales que

A=UDVT, (12)
donde Dy, xn € R™™ es la matriz diag(o1,02,...,07) Y
o 0 0 O
0 o9 0 O
A=U : VT, (13)
0 0 or 0
o0 - 00

Esta factorizacion de la matriz A se denomina Descomposicion en Valores Singulares (SVD por
sus siglas en inglés) de Ay, xn,. Los elementos diagonales de D, o1,09,...,0,, reciben el nombre de
valores singulares de Ap,xy. Las columnas de las matrices Upyxm ¥ Vixn son los vectores singulares
a izquierda y derecha de A;,x,, respectivamente. En el caso en el que r < p = min{m,n}, Amnxn
resulta tener uno o mas valores singulares adicionales nulos.

Demostraciéon: Para demostrar la existencia de esta descomposicién para cualquier matriz, to-
mamos la direccién de la mayor deformacion que produce la transformacion A (luego veremos la
interpretacion geométrica de A) y después procedemos por induccion.

Asi, sea 01 = || A||2. Como {z € R™ : ||z||2 = 1} es cerrado y acotado, existen vectores vy, u; € R”
tales que ||v1]|2 = ||u1]| = 1y ||Avi]| = o1u1. Extendamos v; a una base ortonormal {vi,va,...,v,}
de R™ y uy a una base ortonormal {uj,us,...,u,} de R™. Sean U; y Vi matrices unitarias cuyas

columnas son u; y v; respectivamente. Se verifica:
*

* g w
UlAVI—S—<01 B) (14)

Donde 0 es un vector columna de dimensién m — 1, w* es un vector fila de dimension n — 1y B es
una matriz de dimensiones (m — 1) x (n — 1). Ademas:

o w* o1

0 B w
de donde ||S||y > (o} —|—w*w)%. Como U; y Vi son unitarias, sabemos que S|, = [|A]|5 = o1, lo que
implica que w = 0.

N[

> o? +wrw = (07 + w*w) H <01>
) w

2
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En caso de que m = 1 o n = 1, hemos finalizado el proceso. En otro caso, la submatriz B describe
la accién de A sobre el subespacio ortogonal a vy. Entonces, por hipétesis de inducciéon, B admite
una descomposicién en valores singulares B = Ua Do V5", Es facil comprobar que

(1 0\ (o1 0\ (1 0\ ..
=ao ) (3 n) ) v
es la descomposicion de A buscada.

Para demostrar la unicidad de los valores de la matriz D, observemos que o; estid tnicamen-
te determinada por la condicion de que es igual a [|A||, como se indica en (3,I). A continuacion
supongamos que ademas de vy, hay otro vector linealmente independiente w tal que ||w|, = 1y
||Aw||, = o1. Definimos un vector vz de norma 1, ortogonal a vy, como combinacioén lineal de v; y

w como sigue:

_ *
v = i (15)
o (]

Como || A|ly = o1, [|Ava||; < 01. No obstante, la condicion anterior deberia cumplir la igualdad ya
que de otra manera, como w = vic + von para unas constantes ¢ y n tal que ||c[|? + ||n]|®? = 1
tendrfamos que tener |[Aw||, < o1. Este vector vz es un segundo vector singular a la derecha de A
correspondiente al valor singular o1, lo que conlleva la aparicién de un vector y igual a las dltimas
n — 1 componentes de Vi*va con |lyll2 = 1y ||By|l2 = o1. Entonces podemos concluir que, si el
vector singular v; no es dnico entonces el valor singular o1 no es simple. Una vez que o1, v1 y w1
estan determinados, el restante de la descomposicién esté definido por la accion de A en el espacio
ortogonal de v;. Por ende, como vy es tunico, este espacio ortogonal estd unicamente definido y
por tanto los valores y vectores singulares son tnicos por induccién. Con ello queda probado que
si los valroes singulares son distintos, los vectores singulares son distintos, salvo signos (veremos
posteriormente la interpretacion geométrica de la descomposicion en valores singulares).

La descomposicién SVD es valida también para matrices complejas reemplazando (x)7 por (x)*.

Se verifican las siguientes propiedades. Los resultados se presentan para matrices reales.

Proposicién 3.2. = Los valores singulares de A son inicos.
» El rango de la matriz A es r: r = rang (A).

= Los valores singulares no nulos de A son las raices cuadradas positivas de los valores propios
no nulos de la matriz ATA (o de AAT).

» Los vectores singulares a izquierda y derecha de A son vectores propios ortonormales de AT A
y de AAT | respectivamente.

= Un conjunto completo de vectores propios ortonormales v; de AT A puede servir como conjunto
completo de vectores singulares a la derecha de A, y el correspondiente conjunto completo
de vectores singulares a la izquierda viene dado por u; = ﬁ 1 = 1,2,...,r junto con
cualquier complemento hasta una base ortonormal del espacio {uy41,...,Un}. Andlogamente,
cada conjunto completo ortonormal de vectores propios de AAT puede ser usado como conjunto
de vectores singulares a la izquierda de A, y los correspondientes vectores singulares a la derecha
se obtienen en forma similar.

Nota: Es facil comprobar que los vectores singulares no son tinicos.
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3.1.1. Interpretacién geométrica de la SVD

La descomposicién en valores singulares revela informacién geométrica sobre las transformaciones
lineales: indica el grado de distorsiéon que una transformacion origina sobre un vector.

Para analizar esta propiedad, vamos a estudiar como una transformacion A € R™*" no singular
distorsiona la esfera unidad Sy = {z : ||z||, = 1} de R™. Obtendremos que los valores singulares
muestran de forma explicita esta distorsion.

Sea A € R™™ ™ una matriz no singular asociada a una transformacion lineal respecto de ciertas
bases. Sea

A=UxV7T,

su descomposicion en valores singulares, y sean o1 > 09 > ... > g, > 0 sus valores singulares. Dado
x € S, queremos estudiar la norma del vector imagen y = Ax.

Recordemos que las transformaciones ortogonales son isometrias, |ly|l, = HU TyH2. Denotemos
por w = U'y. Entonces,

1= |lzlly = A7 x5 = (|47 = VD 0Ty = |07 Ul = [0 =

2 2 2 2

w w w w.
=0+ —2+—S+..+— (16)

o b o3 o5

Obtenemos que las componentes del vetor w satisfacen la ecuacion de un elipsoide en R™ de semiejes
01,...,0p. La transformacion ortogonal U” tinicamente puede afectar a la orientacion de A(Ss), asi
que A(S2) es también un elipsoide cuyo k-ésimo semi-eje es ox. De otro modo, la transformacion
A lleva la esfera unidad a un elipsoide en R™ cuyo k-ésimo semieje es el valor singular o;. Una
representacion grafica de este efecto en R3 puede verse en la siguiente figura
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Figura 18: Distorsion de la esfera unidad.

El grado de distorsién que sufre la esfera unidad bajo la transformacion no singular A puede
medirse por el cociente,

max |[Azfly/ min [|Azl,.
llzll,=1 llzll,=1
Tenemos que,
méx | Az|l, = |A]l, = |[UDV"||, = |D|l, = méx | Dz, = o1. (17)
llzll,=1 ll=ll;=1

Analogamente, como A~! = VD-1UT,

A7), = i, D751, = V.

Observemos que o, = min|,|,—1 Dz, Como V' es una matriz ortogonal, transforma biyectiva-
mente la esfera unidad Sy en la esfera unidad Ss. Asi, € Sy siy solo si y = VIz € Sy. Entonces,

— 7. _ s, T _ , T . ,
In = ||£I||1;I:11 1D, = ||;I||12H:11 HDV ?JH2 - H;ﬂ;gl HUDV yHg = ||ZI/T\121£1 |Az|, .

Por tanto,

max|,—1 [Azlly, oy (18)
miny 1 [Azll,  on’

y este cociente entre el mayor valor singular y el més pequeno se denota por ko = 01/0,. Hemos
visto que el vector més grande y el mas pequefio de A(S2) miden o1 = [|Ally vy op = 1/ HA_1H2’
respectivamente. De esta manera podemos redefinir el coeficiente como

B = 1Al [ A7), (19)
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El coeficiente ko es conocido como el niumero de condicion de A e indica el grado de distorsion que la
transformacién A origina sobre la esfera unidad. Se verifica que ko > 1. Si ko = 1, la transformacion
A no produce distorsion y ello sucede si y s6lo si la matriz es ortogonal. Observemos que ko = 1
siysblosiop =09=...=0, =15siys6losi A es ortogonal. Cuanto mayor sea ko, mayor es la
distorsion ocasionada.

El coeficiente k = ||A|| ||A7"|| siempre proporciona la misma informacion cualitativa de la dis-
torsion independientemente de la norma que se utilice.

3.1.2. Estabilidad de sistemas de ecuaciones

El grado de distorsion que la esfera unidad puede sufrir bajo una transformacion lineal es muy
util para determinar el grado de exactitud de las soluciones de Sistemas Lineales. En sistemas de
ecuaciones lineales, las ecuaciones van frecuentemente acompanadas de incertidumbres debidas a
errores de modelado por la realizacién de suposiciones, a errores cometidos en la recogida de datos
y a errores de introduccién de datos por el hecho de trabajar en matemética finita. A ello hay que
sumar los errores de redondeo cometidos en el propio céalculo. El niimero de condicién de la matriz
del sistema nos proporciona una idea aproximada sobre la calidad de la solucién obtenida.

Consideremos el sistema Az = b. Supongamos que la matriz A es conocida de manera exacta y
es no singular, y que b esta sometido a cierta incertidumbre e. Denotemos b = b — e y supongamos
que AZ = b. Podemos estimar el error relativo cometido en la solucion ||z — Z|| / ||z|| en términos del

error relativo Hb —ZH /116l = llell / ||b]| en b. Tenemos que,
16l = Az < [[A]l |,

r—7=Ale,

Asi,
lz =2 [[A"el| _ IAN[A el el
]l ] 1] 2]
donde k£ = [|A]| HA_IH es el nimero de condicion (k2 = o1/0, en caso de utilizar norma dos).
Ademas,
lell = [[A(z = 2)|| < | A[(z — )],
]| < [[A7H] ol
lo cual implica
lz =2 o el H@_H1 _ Lllell (21)
] LAl = AT Aol & [l
De y (21) deducimos que
Llell _ llz ==l _ lell
e < < k. (22)
k[l ] 1]
donde k = || A]| HA_IH. Esto significa que cuando k es pequeno, las incertidumbres existentes sobre

b son infimamente influyentes sobre la solucién del sistema. Se dice entonces que la matriz A esta
bien condicionada. Sin embargo, si k es muy grande, una pequeiia incertidumbre en b podria afectar
a la soluciéon de forma considerable. Se dice entonces que la matriz A estd mal condicionada.
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El nimero de condicién nos indica también si podemos fiarnos del valor del residuo r = b — AZ
para saber si una solucion calculada Z es aproximada a la verdadera solucion.

Sea T la solucion calculada para el anterior sistema Ax = b, con A no singular, y r = b — AT el
residuo obtenido para dicha soluciéon. Como AT = b — r, tomando e = r en resulta

el fle ==l _ ) il

T < A < : (23)
k[|o] ] 1]

Por tanto, si A est4 bien condicionada pequenos valores de ||7|| indican que el error relativo cometido
en la solucién es pequeno, ya que k es pequeno. En cambio, si A estd mal condicionada, un valor
pequeno de ||r|| no garantiza un pequeno error relativo en el calculo de la solucion.

3.1.3. Distancia a la matriz mas proxima

Ademas de medir la distorsion a la que una transformacion somete a la esfera unidad y determinar
el grado de consistencia de sistemas lineales, los valores singulares indican la distancia de A a matrices
de rango inferior. Esta es una importante propiedad por las aplicaciones que presenta.

Teorema 3.3. Sea A € R™*"™ una matriz y o1 > o9 > ... > o, los valores singulares de A. Entonces,
para cada k < r, la distancia de A a la matriz mds prozima de rango k es

= mi [|[A-B,. 24
k1= min Iz (24)

Demostracion: Consideremos la descomposicion en valores singulares de A,

_ D 0 T
A_U<O O>V,

con D = diag(o1,09,...,0,) y U,V matrices ortogonales de tamanos adecuados. Sea k < r, y sea
B € R™*™ tal que rang (B) = k. Definimos S = diag(oq,...,0k+1) y partimos V en la forma
V = [Fox(k+1) G]. Como el rang (BF) < rang (B) = k, la dimensién del nticleo de BF satisface

dim N(BF) = (k+1) —rang (BF) > 1,

por tanto N(BF') # {0}. Elijamos z € N(BF) tal que ||z||, = 1. Se cumple que BFz =0, y

(D O\rp. .. (D O\ /[(FT _ (D 0\ (FTF\
AFCC—U(O 0>V Fac—U<0 O><GT>F35—U(O O><GTF)93—

g1 ... 0 0 0 0 g1 ... 0

0 Ok+1 0 0 0 I 0 Ok+1
=U]0 0  op4o 0 0 <0>x:U 0 0 |=

0 0 0 .o 0 0 0

0 0 0 0 O 0 0
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Como [|A = Bl|y = méxjy,—1 [[(A = B)ylly y [[Flly = [lz]l; = 1,

k+1 k+1
2 2
IA=Bl3 > (A= B)Fz|3 =Y ofa} > o7y Y o} = 0py,y (25)
i=1 i=1
Si tomamos By, = U 0 0 V* con D = diag(o1, ...,01) se alcanza la igualdad en la expresion

, con lo cual queda probado .

Debido a esta ultima propiedad el uso de la descomposicién en valores singulares estd amplia-
mente extendido en una gran variedad de campos en los que la reduccién de dimensionalidad puede
optimizar procesos. A continuacién veremos alguno de estos ejemplos:

Filtrado de Ruido

La descomposicién en valores singulares puede ser muy ttil a la hora de quitar ruido a una senal.
Supongamos que A € R™*™ es una matriz cuyas componentes son datos de una sefial contami-
nada con ruido, por ejemplo muestras digitales de una senal de video o audio con cierto grado de
ruido. Aplicando la descomposiciéon en valores singulares podemos descomponer A como suma de
componentes mutuamente ortogonales:

D O T T
A=U ( BXT 0> vl = ZaiuwiT = ZoiZu (26)
i=1 i=1
donde Z; = uiviT y o1 > o3 > ... > o, > 0. Las matrices Zi,...,Z, constituyen un sistema

ortonormal si tomamos la traza como producto escalar, puesto que

(Zi, Z;) = traza(Z; Z;) = { é: z;i’

Por tanto, la descomposicion puede entenderse como una Serie de Fourier, por lo que 0; =<
Z;|A > puede ser interpretado como la proporcion de A representada en la direccion de Z;. En
muchas aplicaciones el ruido es aleatorio, es decir, esta distribuido uniformemente por todas las Z;
de tal manera que tenemos précticamente la misma cantidad de ruido en cualquier direccion. Asi,
si denotamos or SNR la relacion sefial /ruido (en inglés Signal to noise ratio SNR o S/N; se define
como la proporcién existente entre la potencia de la sefial que se transmite y la potencia del ruido
que la corrompe), podriamos suponer

SNR(O‘lzl) > SNR(O’QZQ) >0 > SNR(O‘TZT), (27)
Asi, en el caso en que algin o algunos valores singulares (pongamos o1, ...,0,) sean pequenos en
comparacién con la cantidad media de ruido, los términos oy 1211, .. ., 0.2, tienen pequenas ratio

senal/ruido. Si truncamos la expresion (26| eliminando los tltimos r — k términos, se eliminara una
pequena cantidad de senal, pero una gran cantidad de ruido. Por ello, la descomposicién en valores
singulares truncada de A

k
A = Z 0:2;,
i=1

permite en muchos casos filtrar la senal de manera que a pesar de estar eliminando una cierta
cantidad de senal, quitamos una cantidad importante de ruido ganando en el balance general.
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Determinar el mejor valor para establecer el umbral entre componente poco o muy ruidosa requie-
re de otras técnicas empiricas que varian en funciéon de la aplicacion en la que se esté trabajando, pero
como norma por defecto, un buen método es establecer dicho umbral en aquellos valores singulares
que presenten mayor separacion entre ellos.

Motores de Busqueda

Otra de las aplicaciones en la que la descomposicion por valores singulares juega un papel im-
portante es en Mineria de Datos en la Recuperacion de la Informacion o en términos méas conocidos,
en los Motores de Biisqueda.

Imaginemos que tenemos un conjunto de palabras o frases clave que representan nuestra idea a
buscar Pi, P, ..., P,, mientras que por otra parte tenemos en nuestra base de datos un conjunto de
paginas web Wy, Wa, ..., W; sobre las que contrastaremos si contienen la informacién que buscamos.
Cada una de estas paginas W; serd escaneada y analizada para detectar si contiene nuestros términos
clave; es lo que se conoce en el area como indexacion del documento. De esta manera, se crea un vector
que contiene la frecuencia de cada uno de los términos por cada pagina contrastada denominado
vector documento d; = (f1j7f2j, ...,fnj)T

fmj = Namero de veces que el término P, aparece en Wj.

Una vez realizado este proceso con cada término, podemos construir una matriz, la matriz general
de la busqueda, cuyas columnas son los vectores de frecuencias d;:

Wi We o W,
P fu fi2 o fiy
Py | for fo2 o0 fo

Apn = (v dy ... dj) = S (28)
Pm fm1 fm2 fmj

Como bien podemos intuir, muchos términos del diccionario no aparecen en numerosas paginas, con
los cual las frecuencias correspondientes seran cero, por lo que la matriz A suele ser una matriz
dispersa de grandes dimensiones.

Cuando el usuario realiza una peticion de busqueda, se genera un vector de consulta (en inglés
“query”) ¢* = (q1, 42, ---, @) que ira rellenando el sistema tal que

1 Si el término T; esta en la peticion,
qi = . L L e
’ 0 Si el término T; no esta en la peticion.

Asi pues, para determinar cuan bien se ajusta una query g a una péagina web D;, calculamos cuan
cerca estd g de d; como se indica a continuacion

_ q’d; _ ql Ae;
lallz l1djlly — llalla [[Ae;ll,

En el caso en que |cos(6;)| > 7 siendo v un umbral de tolerancia, entonces el documento D; seria
considerado relevante para la biisqueda. Si tomamos las columnas de A y el vector ¢ normalizados,

cos(0;) (29)
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entonces ¢ A = (|cos(01)], |cos(02)|, ..., |cos(0,)]) proporciona la informacién adecuada para que el
motor de biisqueda ordene la relevancia de cada documento en relacién a cada consulta. No obstante,
debido a la ambiguedad y variacién del uso humano del vocabulario y a la propia naturaleza del
problema, existe bastante “ruido” en la matriz A, lo que dificulta una busqueda eficaz.

De nuevo, la Descomposicién por Valores Singulares puede desempenar un papel de filtro si la
truncamos adecuadamente. Asi en lugar de utilizar la descomposicion (25]), podemos usar

k
A = Z ol (30)
i=1
Recalculamos .
q Age;
cos(b;) = (31)
7 lalls [ Akes ]l
Si definimos S, = DkaT = (51 S ... sk), tenemos
IAke;lly = ||[UDRVY €5, = 1Uks;lly = llsjlly (32)
entonces T
U .
cos(0;) = 4 kS5 (33)
llalls [l

Los vectores Uy y S s6lo han de calcularse una tdnica vez y no hace falta que se calcule la descom-
posicién en valores singulares completa, lo que agiliza mucho el computo de este calculo ganando
en eficiencia. Ademés, podemos deshacernos de muchos componentes debido a que la variacion del
vocabulario y la ambigiiidad introducen mucho ruido en A. Si anadimos a ésto el hecho de que no
estamos interesados tanto en el resultado exacto matematico de la operacion sino en su ordenacion,
puede reemplazarse A por una aproximaciéon A donde k es mucho menor que el rango de la matriz
inicial. Ello determina que procesar una consulta requiera muy poca computacion.

3.2. Analisis de Componentes Principales

En Big Data, como su propio nombre indica, se manejan grandes Bases de Datos con tal cantidad
de variables que en general el computo de cualquier operacién con los mismos supone un enorme
consumo de recursos y de tiempo. Es por esto por lo que resulta fundamental, en la medida de lo
posible, reducir al maximo el nimero de variables sin apenas perder informacién relevante para el
conjunto de datos. Es aqui donde el Analisis de Componentes Principales juega un papel fundamental

125] [26].

En general disponemos de datos correspondientes a un cierta cantidad de variables que pueden
estar correlacionadas. La idea principal del Anélisis de Componentes Principales es reducir la di-
mensionalidad del conjunto de datos, manteniendo la méxima cantidad de informacién posible, pero
eliminando informacién redundante. Esto se consigue mediante una transformacion de las p variables
iniciales observadas en ¢ nuevas variables incorreladas, ¢ < p, de manera que contengan la mayor
cantidad de informacion posible de las variables originales.
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Denotamos por Xi, X»,..., X, las variables originales. Suponemos que de cada una de ellas
conocemos n datos, por tanto disponemos de la matriz de datos

r1i1 T12 ... Tip

T21 X22 ... Tp
A=| .

Tnl Tp2 --- Tnp

La cantidad de informacién se cifra, en términos estadisticos, en términos de las varianzas:
n
1
= 2
1= E —(xy; — T5)°.
- n( J 5)
7=11i=1
Asi, los nuevos componentes deben retener la mayor cantidad de variacién presente en las variables
originales.

Supondremos que las variables estén tipificadas, por tanto su matriz de correlacién R coincide
con la matriz de covarianzas X

1
R=-ATA=3%. (34)
n
Para determinar las componentes principales buscamos en primer lugar una combinacién li-
neal de las variables X1, Xo,..., X}, que presente la mayor varianza posible. Sea alTX con XT =
(X 1 X9 ... Xp) una funcién lineal de la forma
P
OJ?X =o11 X1+ a9 X9+ ...+ Oéle = Zalej. (35)
J=1
Anélogamente, se pueden expresar las restantes componentes agX ,o..,al X en la forma

CtlTX = X1+ apXe+ ...+ Oéipo, 1=2,...,Mm.

Obtencion de las Componentes Principales

La informacién que presenten las nuevas variables viene dada por la suma de sus varianzas:
m
I= E Var(nuevas variables) = E Var(oziTX).
=1

Se trata, por tanto, de obtener nuevas variables con la mayor varianza posible.

Mateméticamente, la busqueda de las componentes principales consiste en efectuar una transfor-
macién ortogonal que permita describir los datos en un nuevo sistema de coordenadas, de manera
que la mayor varianza bajo cierta proyeccién de los datos corresponda a la primera coordenada,
que se denominarda Primera Componente Principal, la segunda mayor varianzad sobre la segunda
coordenada, que se denominara Sequnda Componente Principal, y asi sucesivamente.

Para ello, hemos de calcular el vector a; de norma 1 que maximiza Var(al X) = ol Ya;, donde
Y representa la matriz de covarianzas. Es decir, hemos de resolver el problema:

méx af Yay,
T
aja; = 1.
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Se trata de un problema de extremos condicionados; se puede resolver por tanto utilizando Multipli-

cadores de Lagrange. El conjunto de puntos tales que a{al = 1 es un conjunto cerrado y acotado,

por tanto la funcién a maximizar presenta extremos sobre él. Consideremos la funcion,
oI Yoy — Mooy — 1),

donde A es un multiplicador de Lagrange. En los extremos la diferencial de esta funcién con respecto
a ap es0:
2041 — )\041 =0.

Es decir, A es un valor propio de ¥ y 1 un vector propio asociado a A. Para escoger qué vector
propio maximiza la varianza alTEal, observemos que

of'Sa; = afha; = Mala; =\,

con lo cual, lo que tenemos que maximizar es A. Asi pues, o es un vector propio de norma 1
correspondiente al mayor valor propio de ¥, y max Var(a{x) = A1.

La segunda Componente Principal se obtiene maximizando
ol Say,

sujeta a la restriccion ad ap = 1y a que al X debe presentar correlacién nula con af X o lo que es
lo mismo, su covarianza debe ser 0:

Cov(ad X, ot X) = alSa; = Mol oy = Mol ay = 0.

Es decir, hemos de resolver el problema de extremos condicionados

méx ad Yag,
T, —
oajar; =1,
alay =0.

De nuevo por multiplizadores de Lagrange, la diferencial de la funcién
oSy — Mo ag — 1) — pat as,
debe ser 0. Calculando la diferencial con respecto a as obtenemos,

Yag — Aag — pag = 0.

Multiplicando esta ecuacién por ol resulta

ol Yoy — Aol ay — pafay =0.

Vemos que los dos primeros términos son 0, por tanto p = 0. Asi, A es un valor propio de X y ao es
un vector propio asociado de norma 1. De nuevo, a Yas = Ay y debe ser maximizado. Suponiendo
que ¥ presenta valores propios diferentes (no analizamos aqui el caso en que ¥ presente valores
propios repetidos), y ag es incorrelado con aj, Ay debe ser el segundo mayor valor propio y ae su
vector propio asociado normalizado.

Siguiendo este proceso se obtiene que la k-ésima Componente Principal de X es agaz cuya
varianza Var(oz{m) = )i, donde A\; es el k-ésimo valor propio mas grande de X, y aj un vector
propio asociado a A de norma 1.
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Obtenemos asi la transformacién ortogonal (al az ... ap) que transforma las variables X en
variables incorreladas. En general queremos seleccionar iinicamente m de las p variables incorreladas

con m << p.

A continuacién se muestra un ejemplo donde se seleccionaran m Componentes Principales, con
m < p, manteniendo la maxima cantidad de informacion. Para representarlo graficamente, se mues-
tra en la figura[I9 una base de datos sobre flores donde se puede observar la distribucion que siguen
cada una de las cuatro variables con respecto las demas.

B ik,
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Figura 19: Distribuciones de las variables.

Seguidamente, se aplica componentes principales a la base de datos para reducir la dimensiona-
lidad de la misma.
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Primeras tres direcciones PCA
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Figura 20: Conjunto de datos representado segin las tres primeras componentes principales.

En la figura [20| se puede observar el nuevo subespacio de trabajo representado en funcién de las
tres componentes principales més representativas, las cuales facilitan la discriminacion de las clases
de flores. Asimismo, se aprecia que este nuevo sub-espacio, ha sido resultado de una combinacion
lineal de las componentes principales en funcién de las cuatro variables originales.

Existen diversos métodos de seleccion del niimero de Componentes Principales para lograr mé-

xima eficacia, aunque siempre queda bajo disposiciéon de los requerimientos de la aplicacién. No
obstante, los méis comunes son:

= Porcentaje minimo de inercia

Se establece un porcentaje umbral de varianza P que se desea conservar de tal manera que se
conservaran todas las componentes principales que satisfagan

q )‘j

j=1
p

> P.

s Grafico de Sedimentacion o Método del Codo

En la representacion gréafica de las respectivas varianzas de las componentes principales, se
puede en general identificar de manera visual una variaciéon brusca en el valor de las mismas
originando un codo. Asi pues, se consideran de baja relevancia aquellas componentes cuya
varianza queda por debajo del codo. Por ejemplo, en la figura [32] marcando el codo como
indican las lineas rojas nos quedariamos tnicamente con las dos componentes que preceden al
codo. No obstante, la ubicacién del codo es algo subjetivo que queda bajo decisiéon del analista.

Criterio de la Media Aritmética Se conservardn aquellas componentes principales cuya
varianza esté por encima de la media aritmética,

- > i1 Var(ay)
» .

Var(a{x)
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Figura 21: Ejemplo de método del codo.
Relacién con la Descomposiciéon por Valores Singulares

Existe una relacion matemaética directa entre la Descomposiciéon en Valores Singulares visto

anteriormente en el apartado 3.1.1 y el Anélisis de Componentes Principales (Ver Proposicion [3.2)).
Esta relacién no sélo optimiza el calculo de componentes principales sino que aporta robustez al
calculo.

Acabamos de ver que las componentes principales son obtenidas calculando los valores y vectores
propios de la matriz de covarianzas 3, la cual, como hemos visto en , si consideramos que las
variables iniciales estan tipificadas, es

»=A"4,

donde A es la matriz de datos sobre los que se desea calcular los componentes principales. Sabemos
que se trata de una matriz simétrica y por tanto posee valores propios reales y base de vectores
propios ortonormales. Hemos supuesto que X posee todos los valores propios distintos, y hemos
denominado g, as,

., ap a la base ortonormal de vectores propios obtenida. Denotemos por W' la
matriz ortogonal W = (a1 s ap). Tenemos que,

ATAW = WK,

con K = diag(Ai, A2, ..., \p). Es decir,

ATA=wWEKWT, (36)

Por otra parte, si recordamos la expresion general de la descomposicion por valores singulares ((12)),
se podria reescribir (36)) como sigue

ATA = wpvhHT(wpvT?) =vbutupvT,
y teniendo en cuenta que UTU = I, resulta

ATA =VvD2VT,
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De esta tltima expresion es facilmente observable la relacion matematica entre Componentes Princi-
pales y Descomposicion por Valores Singulares anunciada en la Proposicion 3.2} Los valores propiosno
nulos de la matriz de covarianzas ¥ son el cuadrado de los valores singulares no nulos de la matriz

A.

El calculo de componentes principales utilizando la descomposicién por valores singulares resulta
ser mucho mas eficiente computacionalmente, pero ademas también aporta consistencia por el hecho
de que al generar la matriz de covarianzas AT A se introduce pérdida de precisién numérica que
puede ser crucial para algunas matrices, como por ejemplo la matriz de Lauchli:

(37)

SO o =
o O =
T O O

donde p es un ntmero pequeiio. Los valores singulares cuadrados para este tipo de matriz serian
3+ p?, p? v p?. Tomemos a continuacion p; = le™ 1% y py = 1e72 y calculemos la descomposicion en
valores singulares al cuadrado de la matriz y el célculo de valores propios de la matriz de covarianzas
LTL. Operando en MatLab resulta:

‘ P1 ‘ P2
Val. singulares cuadrados de L [ 3 1e7 10 1e710 | 3 le=™ 1e—0
Val. propios de LTL 3 1le70 1719 13 —23721e7 17 —3,3307e716

por lo que queda comprobado que se introduce un error al sistema al calcular la matriz de covarianzas
en lugar de apoyarse en el calculo de descomposicién por valores singulares.

4. Aplicacion a la detecciéon y clasificacion del caAncer de mama

Como hemos mencionado, en este trabajo aplicamos técnicas de Machine Learning a la deteccion
y clasificacion del cdncer de mama. Se hara uso de los conocimientos teoricos recopilados previa-
mente para la implementacién y la evaluacion de la misma. Adicionalmente, en la presentacién, nos
apoyaremos en herramientas de visualizacién diversas para facilitar la comprension del lector.

Esta aplicacién consta de dos modelos Machine Learning implementados por separado por la
diferente naturaleza de las dos casuisticas contempladas: deteccién utilizando técnicas supervisadas
y clasificaciéon de tipos utilizando técnicas no supervisadas. En cada una de ellas, se recorreran los
pasos que se han seguido en la implementacién y se comentaran los resultados obtenidos, haciendo
mencion en el papel de la reduccién de dimensionalidad de los datos. Las dos bases de datos de cada
respectivo modelo, no estan relacionadas. Es decir, contienen informacién de diferentes pacientes.
No obstante, las dos técnicas pueden reforzarse mutuamente si son utilizadas con datos procedentes
del mismo conjunto de pacientes. Ello seria apropiado en una futura aplicacion real.
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4.1. Deteccion

El modelo de Machine Learning para la detecciéon hara uso de la base de datos Breast Cancer
Wisconsin Dataset comentado anteriormente en el apartado 1.3.2 Fuente de datos. Este conjunto de
datos esta formado por informacién procedente de 569 pacientes; para cada paciente se dispone de 33
atributos relacionados con indicadores de imagen de la masa tumoral, extraidos computacionalmente
a partir de mamografias. Entre los indicadores se encuentran parametros tales como la concavidad,
densidad de la masa tumoral, tamano etc. y también se encuentra el indicador que se va a convertir
en nuestra variable a predecir: Si es una masa tumoral benigna o maligna. Partimos de la premisa
de que todas las pacientes sometidas a este sistema de diagnodstico presentan una masa tumoral
identificable en las mamografias. Por ello, sobre las pacientes analizadas los indicadores siempre van
a presentar datos. Nuestro sistema de deteccidon predecira si se trata de una masa tumoral benigna
o maligna haciendo uso de técnicas de Supervised Learning.

4.1.1. Tratamiento de datos

El primer paso supone tnicamente una aproximacion a los datos con el objetivo de ser conocedores
de la informacion de la que se dispone. Asi, en la primera toma de contacto con el conjunto de datos se
exploran los datos para localizar atributos, eventualmente depurar algunos datos, observar ausencias
y/o relaciones entre ellos. Esto se puede llevar a cabo facilmente importando los datos en una variable
data y aplicando los métodos de Python data.head(),data.info(),data.describe(). En las figuras
y se muestran las salidas de los métodos data.head() y data.describe() respectivamente, donde
podemos ver la naturaleza de los datos que conforman el dataset y donde podemos apreciar qué
atributos se van a manejar. Ambas figuras se muestran cortadas mostrando Gnicamente las primeras
instancias con el objeto de mantener un formato sencillo para el lector. Como puede observarse, los
datos mostrados son suficientemente representativos para extraer la informaciéon que se pretende en
esta fase.

diagnosis | radius_mean | texture_mean | perimeter_mean | area_mean | smoothness_mean | compactness_mean | concavity_mean

id

842302 |M 17.99 10.38 122.80 1001.0 0.11840 0.27760 0.30010
842517 |M 20.57 17.77 132.90 1326.0 0.08474 0.07864 0.08690
84300903 | M 19.69 21.25 130.00 1203.0 0.10960 0.15980 0.19740
84348301 M 11.42 20.38 77.58 386.1 0.14250 0.28390 0.24140
84358402 |M 20.29 14.34 135.10 1297.0 0.10030 0.13280 0.19800
843786 |M 12.45 15.70 82.57 4771 0.12780 0.17000 0.15780
844359 |M 18.25 19.98 119.60 1040.0 0.09463 0.10900 0.11270
84458202 | M 13.71 20.83 90.20 577.9 0.11890 0.16450 0.09366
844981 M 13.00 21.82 87.50 519.8 0.12730 0.19320 0.18590
84501001 | M 12.46 24.04 83.97 475.9 0.11860 0.23960 0.22730

10 rows x 32 columns

Figura 22: Salida del método data.head() de python
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Observando mas en detalle el dataset que se muestra en la figura se puede identificar facil-
mente que de entre los 32 atributos que lo conforman, al menos ya existe uno categorico: Diagnosis,
la primera columna. También se identifica que el dataset esté indexado por ntimero de paciente, lo
que indica que formalmente esté bien construido para trabajar con Machine Learning.

radius_mean | texture_mean | perimeter_mean | area_mean |smoothness_mean | compactness_mean | concavity_mean ;:Tni:‘:nean
count | 569.000000 |569.000000 569.000000 569.000000 |569.000000 569.000000 569.000000 569.000000
mean | 14.127292 19.280648 91.9689033 654.889104 |0.098360 0.104341 0.0887899 0.048919
std | 3.524049 4,301036 24.298981 351914129 |0.014064 0.052813 0.079720 0.038803
min |6.981000 9.710000 43.790000 143.500000 |0.052630 0.019380 0.000000 0.000000
25% |11.700000 16.170000 75.170000 420.300000 |0.086370 0.064920 0.029560 0.020310
50% |13.370000 18.840000 86.240000 551.100000 |0.095870 0.092630 0.061540 0.033500
75% |15.780000 |21.800000 104.100000 782.700000 |0.105300 0.130400 0.130700 0.074000
max |28.110000 39.280000 188.500000 2501.000000 | 0.163400 0.345400 0.426800 0.201200

8 rows x 31 columns

Figura 23: Salida del método data.describe() de python

Con el método data.describe() de la figura [38] se puede observar cuales son los indicadores es-
tadisticos que devuelve el método para cada atributo: Nimero de valores, media, desviaciéon tipica,
valor minimo, valor méximo y percentiles. Gracias a este sencillo método es muy fécil identificar la
cantidad de valores ausentes en cada atributo (indicador count), descartar atributos no numéricos y
verificar algunas caracteristicas estadisticas de los mismos. Con este método confirmamos que tnica-
mente se dispone de un atributo categoérico, basta con observar que el tamano de la tabla estadistica
resultante es 8 x 31, es decir, un atributo ha sido ignorado por ser no numérico.

Esto se puede asegurar de manera més contundende con el método data.info() como se representa
en la figura 24] En dicho método de Python se especifica cada atributo presente en el dataset con
su tipo de variable y el conteo de valores por atributo.

Efectivamente se ratifica que disponemos tnicamente de un atributo categorico, diagnosis, y
ademéas que existe un atributo denominado Unnamed: 32 con ningin valor y que por lo tanto,
puede ser considerado como un atributo no significativo o erréneo. De esta manera se procede a
la eliminacion del atributo Unnamed: 32 y se recodifica el atributo diagnosis para convertirlo de
categorico a cuantitativo. En este caso, los posibles valores son M y B correspondientes a Malign y
Benign en inglés, por lo que se escoge para la recodificaciéon 1 y 0, siendo 1 maligno y 0 benigno.
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Data columns (total 32 columns):

diagnosis 569 non-null object
radius_mean 569 non-null float64
texture mean 569 non-null floaté4
perimeter mean 569 non-null floaté4
Area mean 569 non-null float64
smoothness_mean 569 non-null float64
compactness_mean 569 non-null float64
concavity mean 569 non-null float64
concave points_mean 569 non-null floaté4
symmetry mean 569 non-null floaté4
fractal dimension_mean 569 non-null float64
radins s 569 non-null floated
texture_se 569 non-null floaté4
perimeter_ se 569 non-null float64
area_se 569 non-null float64
smoothness_se 569 mon-null float64
compactness se 569 non-null floatéd
concavity_se 569 non-null floaté4
concave points_se 569 non-null float64
symmetry se 569 non-null float64
fractal dimension se 569 non-null floaté64d
radius_worst 569 non-null float64
texture worst 569 non-null float64
perimeter worst 569 non-null float64
area worst 569 non-null floatéd
smoothness_worst 569 non-null floatéd
compactness_worst 569 non-null float64
concavity worst 569 non-null float64
concave points worst 569 non-null float64
symmetry worst 569 non-null floaté4d
fractal dimension worst 569 non-null float64
Unnamed: 32 0 non-null float6d

dtypes: float64(31), object(l)
memory usage: 146.7+ KB

Figura 24: Salida del método data.info() de python

Asi pues, el dataset después de esta primera toma de contacto quedaria tal y como se muestra
en la figura [25]

diagnosis | radius_mean | texture_mean | perimeter_mean | area_mean | smoothness_mean | compactness_mean | concavity_mean

id

842302 |1 17.99 10.38 122.80 1001.0 0.11840 0.27760 0.30010
842517 |1 20.57 17.77 132.90 1326.0 0.08474 0.07864 0.08690
84300903 |1 19.69 21.25 130.00 1203.0 0.10960 0.15990 0.19740
84348301 |1 11.42 20.38 77.58 386.1 0.14250 0.28390 0.24140
84358402 |1 20.29 14.34 135.10 1297.0 0.10030 0.13280 0.19800
B43786 |1 12.45 15.70 82.57 4771 0.12780 0.17000 0.15780
844359 |1 18.25 19.98 119.60 1040.0 0.09463 0.10900 0.11270
84458202 |1 1371 20.83 90.20 577.9 0.118%0 0.16450 0.09366
844981 1 13.00 21.82 87.50 519.8 0.12730 0.19320 0.18590
84501001 |1 12.46 24.04 83.97 475.9 0.11860 0.23960 0.22730

10 rows x 31 columns

Figura 25: Dataset después del primer anélisis exploratorio

A continuacién se realizard una exploraciéon mas profunda sobre los datos para poder extraer
informacién no redundante. Para ello, en primer lugar, conviene saber de cuantos casos de tumores
malignos y benignos se dispone, lo cual ser representado tal y como se muestra en la figura Se
aprecia que existen mas casos con tumores benignos que malignos. Ahora podria ser interesante
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visualizar la distribucién de los atributos en relaciéon con el diagnoéstico, y tratar de comprobar si
pudiera existir algin patron visible. En la figura [27] se muestra la categorfa de atributos worst,
representada en funcién de los restantes atributos que conforman esta misma categoria, y con las
graficas de densidad dibujadas en la diagonal principal.

400

Mumero de diagnosticos

Diagnostico

Figura 26: Diagnostico de tumor maligno/benigno.

De la figura se puede deducir que el radio, el perimetro y el area son atributos bastante
discriminatorios para el diagnéstico como se podia intuir de una manera inicial (basta observar la
diferencia entre las graficas de densidad). Parece haber también alguna relacion en un menor nivel
con los atributos de dimensién fractal y concavidad. Por otra parte, la textura y la suavidad de la
forma tumoral no parecen ser relevantes.

Otra manera de comprobar como se relacionan las variables entre si, es analizando las corre-
laciones. En el grafico de la figura se representan las correlaciones de los atributos. Se puede
comprobar que existe una fuerte relaciéon entre los atributos de radio, perimetro y area asi como
una correlaciéon negativa entre los atributos de dimension fractal y suavidad de la forma tumoral. Se
corrobora asf la informacién extraida de la figura anterior.

4.1.2. Evaluaciéon de modelos

Una vez se dispone de los datos tratados y preparados para ser introducidos al motor de Machine
Learning, se debe separar todos los atributos de la variable resultado, como bien se podria representar
matematicamente segiin

y = f(x), (38)

siendo y la variable resultado que se pretende predecir, y x la informacién en la que se va a basar
el sistema para conseguir un buen resultado. Dependiendo de la naturaleza de nuestro conjunto de
datos, se debera realizar una particion de los datos o no. En el dataset utilizado, no ha habido
ninguna preparaciéon previa para el uso de Machine Learning, es decir, inicamente se dispone de un
conjunto de datos homdgeneo. Asimismo, se deberé realizar una particién de los datos disponibles
para poder utilizar como training para entrenar el modelo y test para poder evaluar la actuaciéon
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Figura 27: Cada atributo worst representado en funcién del resto de atributos distinguidos por

diagnostico.

47



radius_mean
texture_mean
perimeter_mean .
area_mean .
smoothness_mean
compactness_mean .
concavity_mean .
concave points_mean .

symmetry_mean
fractal_dimension_mean

radius_se .

texture_se
perimeter_se .

amm
area se [l |
smoothness_se

compactness_se ...
concavity_se Bl @
aEEn

concave points_se

symmetry_se
fractal_dimension_se

radius_worst . ..
texture_worst .
perimeter_worst .

area_worst .
smoothness_worst

compactness_worst |
concavity _worst .
concave points_worst .
symmetry_worst
fractal_dimension_worst

ype [

symmetry_worst |

fractal_dimension_wors!

- o

ts se |

texture_se

perimeter_se

smoothness_se

area_se
compactness_se

texture_worst |

compactness_wors

texture_mean

perimeter_mean

smoathness_mean

compactness_mean
radius_se

radius_mean
area_mean
concavity_se
concave poin
symmetry_se
fractal_dimension_se
radius_wors!
concavity_wors

concavity_mean
concave points_wors

concave points_mean

symmetry_mean
fractal_dimension_mean

Figura 28: Grafico de correlaciones.
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del mismo sobre la prediccién. Entonces, se podria decir que se ha dividido el conjunto de datos en
cuatro porciones:

1. x de training.
2. x de test.
3. y de training.

4. y de test.

Consecuentemente, el proceso que se sigue para realizar el training se podria expresar como

Ytraining = f(xtraining)v (39)

donde el modelo escogido aproximaréa la funcion f() segtn la pareja de datos que se le han introducido
(.Z‘tmmmg, ytmmmg)- Para conocer el nivel de error que se comete y asi evaluar la calidad del modelo,
se le introduce et y se obtiene una prediccion Yprediche del mismo tamano que Zyest,

Ypredicha = fentrenada(fl:test)- (40)

Una vez obtenida ypredicha, S¢ puede evaluar dicho resultado con los resultados veridicos yest-

Todo este proceso resumido a grandes rasgos, se realiza mediante los comandos en Python
model. fit(Tirain, Ytrain) ¥ model.predict(xies; ), donde model es el algoritmo escogido de la libreria
de Python de Scikit-learn.

Se han escogido tres algoritmos de entre los més comunes en Machine Learning representados
en la figura [I3] del apartado 2.3. Asi, podremos contrastar resultados y seleccionar el 6ptimo de
ellos. Los algoritmos son: Gaussian Naive-Bayes, regresion logistica y Support Vector Machines o
SVM. En una primera instancia, para la elaboracién de un modelo base que pueda ser usado como
referencia, se ha utilizado un regresor lineal basado en Gaussian Naive-Bayes. Este algoritmo es
uno de los mas simples del &mbito y proporciona predicciones suficientemente robustas para datos
que siguen distribuciones gaussianas [27]. Dado que, como se ha visto anteriormente, disponemos de
datos con dicha distribucién, cabe esperar un resultado con bastante consistencia en la prediccion.
Baséndose a continuacién mas especificamente en la variable resultado que se busca, se ha decidido
utilizar la regresion logistica debido a su adecuacién a la variable resultado de naturaleza binaria.
La regresion logistica provee resultados muy certeros en el caso en el que s6lo exista un Ginico limite
discriminatorio, hecho que se cumple en la deteccion. Ademas, tiene un bajo coste computacional.
Por dltimo, también podria realizar una buena actuacién sobre la base de datos un modelo basado
en SVM, algoritmo bastante potente para discriminar entre grupos difusos aunque muy costoso
computacionalmente. No obstante, no deberfa haber gran impacto en la latencia debido al tamano
maés bien pequeno de este conjunto de datos. Estos tres algoritmos se encuentran explicados de una
manera mas extensa en el apartado 2.3 de este mismo documento.

Por eficiencia de cédigo y comodidad del programador, se ha declarado una funcién en Python
para poder aplicar dichos algoritmos. Dados los pardmetros de entrada: modelo escogido, x¢rqin €
Yrain, S€ entrenard al modelo, se realizara una prediccién sobre los datos y finalmente se calculara
la precision media y el tiempo de computo. Ademas, para evitar un sobreentrenamiento del modelo
y no obtener resultados distorsionados, es decir, para evitar el problema del overfitting 28] [29] y
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disponer a su vez de una precisiéon més robusta, también se ha decidido anadir a la precisién media
una validaciéon cruzada de 6 pliegues. Esto quiere decir que de la muestra disponible de datos de la
que se dispone, se generaran 6 réplicas. En cada una de estas réplicas, se mezclaréan aleatoriamente las
instancias y se iran alternando las muestras que se toman como entrenamiento y test, promediando
cada resultado con el anterior. Para cada uno de los pliegues, se verd por pantalla el promedio de
precision que se lleva hasta dicho pliegue, siendo de esta manera el tltimo pliegue el que otorgue
més representatividad al ser el promediado de él mismo y de todos los anteriores.

En las siguientes figuras se puede observar la llamada a la funcién asi como los respectivos
resultados obtenidos.

applyingmodel (GaussianNB(),X,Y)

Precisidn media : 94.200%

Tiempo de cémputo (8): 0.003

Precisién por validacifn cruzada : B8.421%
Precisidén por wvalidacidn cruzada : B88.947%
Precisién por validacién cruzada : 91.228%
Precisidn por validacién cruzada : 52.895%
Precisién por validacién cruzada : 93.474%
Precigién por validacién cruzada : 93.852%

Figura 29: Resultados del modelo Gaussian Naive-Bayes.

applyingmodel (LogisticRegression(),X,Y

Precision media : 95.958%
Tiempo de ctmputo (s8): 0.008

Precisidn por validacidn cruzada : 89.474%
Precisidén por validacidén cruzada : 93.158%
Precigién por validacién cruzada : 94.035%
Precisién por wvalidacidn cruzada : 94.737%
Precision por validacidén cruzada : 94.947%
Precisién por validacién cruzada : 95.080%

Figura 30: Resultados del modelo de regresion logistica.

applyingmodel (svc,X,Y)

Precision media : 95.958%

Tiempo de cémputo (s): 1.321

Precisién por validacién cruzada : 89.474%
Precisién por validacién cruzada @ 92.632%
Precisidn por validacién cruzada : 93.684%
Precisién por validacién cruzada : 95.000%
Precision por validacién cruzada : 94.947%
Precisién por validacién cruzada : 94.903%

Figura 31: Resultados del modelo de SVM.

En primer lugar, en la figura se contemplan los resultados correspondientes al modelo ba-
yesiano. Como esperabamos, ha proporcionado un resultado bastante consistente para ser uno de
los modelos méas simples con un 94,200 % de precision media. El primer pliegue proporciona un
89,421 % de precision, que seria la precision mas restrictiva al contar unicamente con 1/6 de la
informacion disponible, hasta llegar finalmente a un 93, 852 %. Prosiguiendo con la siguiente figura,
la analizamos los resultados de la regresion logistica. Se observa que hay una mejorfa de 1,758 %
respecto al modelo bayesiano. Puede parecer una cantidad pequena, pero manejando porcentajes
tan altos, dicha cantidad es significativa por la dificultad de mejora. Este modelo parte aproxima-
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damente del mismo porcentaje de aciertos en el primer pliegue, un 89,474 %, aunque se ve mayor
mejoria con la evolucion de la validacion cruzada, hasta llegar a un 95,080 % de precision. Respecto
al tiempo de computo, se ejecuta en aproximadamente el triple de tiempo que el modelo Gaussian
Naive-Bayes. Por dltimo, en la figura [31] se representan los resultados del modelo basado en SVM
(SVC correspondiente a Support Vector Classifier, nombre otorgado por la propia libreria utilizada).
El resultado de precision media es idéntico a la regresion logistica, es decir, han acertado y fallado la
misma cantidad de casos respectivamente aunque si nos fijamos en la validaciéon cruzada, podemos
observar una pequena diferencia. Se parte en el primer pliegue de un 89, 474 % pero llega s6lo hasta
un 94,904 %, valor por debajo del valor final de la regresion logistica aunque sigue siendo mejor que
el modelo de Bayes. Sin embargo, donde se nota realmente la diferencia en este caso, es en el tiempo
de computo. Consume una gran cantidad de recursos de hardware en comparacion con los otros dos
algoritmos, introduciendo una latencia de 1, 321s, valor que si que es perceptible para el analista en
comparaciéon a los 0,008s y 0,003s de la regresion logistica y Bayes respectivamente.

A pesar de lo aparentemente buenos resultados que se han obtenido, pueden no ser lo suficien-
temente buenos para una aplicacion de estas caracteristicas en la que el coste de un falso positivo
o un falso negativo es muy alto. Ademas, debemos considerar que en caso de aplicacién real muy
probablemente se disponga de una base de datos con miles de pacientes, y no siempre mas datos
equivalen a mejor resultado. Por ello, se ha decidido realizar como téncica de reduccién de dimen-
sionalidad un anélisis de componentes principales para comprobar si podemos mejorar el sistema y
a su vez, mitigar problemas de dimensionalidad.

4.1.3. Evaluacion de modelos con PCA

Como bien se ha comentado la seccion 3.2 de este mismo documento, el analisis de componentes
principales es usado por una parte para reducir la dimensionalidad del conjunto de datos intentando
perder la menor cantidad de informaciéon posible, y a la par, buscar las componentes que maximizan
las varianzas en un subespacio de atributos diferente. Buscamos maximizar varianzas porque de esta
manera nos aseguramos de que el sistema se queda con la mayor cantidad de informacién significativa
e ignora la menos relevante. Esto resulta de gran utilidad cuando se manejan bases de datos del orden
de Terabytes y Petabytes, puesto que aunque el tiempo de computo del algoritmo fuese infimo, se
verfa impactado en latencia por dicha cantidad de datos a procesar y mucho peor atn, también
podria introducir mas ruido al sistema generando peores predicciones [30)].

Para evitar todos estos factores negativos aplicando anéalisis de componentes princpales, es im-
portante volver a las cuatro particiones de las que disponiamos:

1. x de training.

2. x de test.

3. y de training.

4. y de test.

Como conclusiéon de , y , podria decirse que siempre se abarca el problema em-

pleando Tyrqin ¥ Tiest como variables de trabajo mientras que ¥ qin € Ytest actian como resultado.
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En consecuencia, se aplicara unicamente PCA a las x y nunca a las variables resultado, ya que
de lo contrario, se perderian. Seguidamente, se buscard un limite para establecer qué nimero de
componentes es el 6ptimo y poder reducir dimensionalidad.

De nuevo, por inteligibilidad de cédigo, de formato y por comodidad del propio programador, se
ha elaborado una funcién que dados los datos de entrada y el niimero de componentes que se desea,
genera una copia del conjunto de datos en el nuevo subespacio de PCA. Por tanto, es necesario
conocer el nimero de componentes principales 6ptimo mediante algunos de los métodos que se
pueden encontrar en el apartado 3.2 de este documento. Por simplicidad y por el atractivo grafico,
se ha escogido realizar el método del gréafico de sedimentaciéon o grafico del codo. Para ello, ha de
representarse las varianzas de cada una de las componentes principales que forman el conjunto de
datos y comprobar a partir de cuél de ellas puede establecerse el umbral adecuado para reducir
la dimensionalidad. Seguidamente, se representara la varianza de las componentes principales para
identificar una variacién significativa para establecer un umbral.

14

12

10

Varianza

0 5 10 15 20 25
Nimero de componentes

Figura 32: Grafico de sedimentacién o método del codo.

Se aprecia en la figura [32] que a partir de la sexta componente practicamente no hay gran
cantidad de informaciéon comparada con las primeras. Asi pues, se establece 6 como el nimero de
componentes seleccionadas en este caso. Por tanto, se ignoran las 24 componentes restantes. Segin
el marco teorico, queddndonos tnicamente con esas 6 componentes deberiamos obtener al menos
unos resultados igual de robustos que los modelos sin PCA.
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DF_PCA(X,6).head(10)
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-0.723909

Figura 33: Muestra de las 10 primeras instancias del conjunto de datos con PCA.

En la figura se observa cémo ha quedado nuesto nuevo conjunto de datos una vez aplicado
PCA y seleccionando tnicamente las 6 primeras componentes. Uno de los puntos débiles de esta
técnica es la interpretabilidad de los datos con los que se trabaja, puesto que las nuevas variables
son una combinacion lineal de las anteriores pero no identificables en este punto. No obstante, estas
seis componentes resultan ser mas significativas que el conjunto de datos anterior, aunque no facilitan

el entendimiento objetivo de los atributos.

Analogamente al apartado anterior donde no se ha aplicado PCA, se procede a probar de nuevo
los tres mismos algoritmos pero esta vez introduciendo el nuevo conjunto de datos con 6 compo-
nentes principales. A continuacién, se muestran las llamadas a las funciones y los resultados de los

respectivos modelos.

applyingmodel (GaussianNB( ), ndf,¥)

Precisién
Tiempo de
Precisidn
Precisidn
Precisién
Precisién
Precisién
Precisidn

media : 95.402%
computo (s): 0.

por
por
por
por
por
por

validacidn
validacidn
validacién
validacifn
validacidn
validacidn

Figura 34: Resultados del modelo Gaussian Naive-Bayes con PCA.

002

cruzada
cruzada
cruzada
cruzada
cruzada
cruzada

93.756%
93.877%
94,051%
94.364%
94.625%
95.102%

applyingmodel (LogisticRegression(),ndf,¥)

Precision
Tiempo de
Precisidn
Precisidn
Precisicn
Precisién
Precisidn
Precisién

madia : 98.594%
computo (s): 0.

por
por
por
por
por
por

validacion
validacién
validacidn
validacién
validacifin
validacidn

Figura 35: Resultados del modelo de regresion logistica con PCA.

004

cruzada
cruzada
cruzada
cruzada
cruzada
cruzada

97.895%
97.B95%
97.544%
97.632%
97.895%
97.891%
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applyingmodel (sve,ndf,Y)
Precisién media : 97.1B8%

Tiempo de cémputo (s): 0.014
Precisidén por wvalidacidn cruzada
Precisidn por wvalidacién ecruzada 95.263%
Precisién por validacidén cruzada 95.088%

: 94.737%
Precisién por validacién cruzada : 96.053%

Precisidn por validacién cruzada 96.421%
Precigidén por validacién cruzada 96.486%

Figura 36: Resultados del modelo de SVM con PCA.

Comenzando con por la figura [34 relativa al modelo Gaussian Naive-Bayes, se observa una
precision media de un 95,402 %. Dicha precision representa una mejoria de un 1,202 % respecto al
modelo sin PCA. El tiempo de computo se rebaja pero minimamente, debido a que el algoritmo ya
es de por si bastante sencillo de operar. La validacion cruzada otorga un 95,102 % de precision, como
se ha estado viendo hasta ahora, siempre mas restrictiva. Continuando con la siguiente figura [35]
se obtiene una precision media de un 98,594 % para la regresion logistica, precision que mejora un
2,636 % respecto al modelo sin reduccion de dimensionalidad, cifra bastante alta teniendo en cuenta
los valores de precisiéon entre los que nos estamos moviendo.En términos de validaciéon cruzada, se
obtiene un 97,891 %, cifra que dista de los resultados hasta ahora provistos por el modelo bayesiano.
Por ultimo, en la figura se puede observar una precision media de 97,188 % para el SVM.
Porcentaje por detras del correspondiente a la regresion logistica. Este tltimo modelo dispone de
una precision por validacion cruzada de 96, 486 %.

Se puede afirmar que para los tres modelos, el Gaussian Naive-Bayes, la regresion logistica y
el SVM, las seis componentes principales han resultado ser maés significativas como se esperaba
desde un primer momento. No obstante, dicha mejoria ha sido mayor para la regresion logistica,
posiciondndose como algoritmo estrella para la implementacién de esta aplicacidon por precision y
tiempo de computo. A pesar de escoger la regresion logistica en este caso, hay que hacer especial
mencién en la mejora también significativa en el modelo SVM, por encima de todo, en la reducciéon
de tiempo de computo donde se ha llegado a reducir un 98,9 %.

4.1.4. Resultados

Tal y como se ha ido comentando en los apartados anteriores para la casuistica de deteccién,
se puede afirmar que con un tratamiento de datos bastante sencillo y sin aplicar reduccién de
dimensionalidad, el algoritmo que mejor actia sobre esta base de datos es la regresion logistica.
Por poca diferencia nada mas que por eficiencia computacional, le seguiria el modelo con SVM. Sin
embargo, el modelo bayesiano dista mas de estos dos quedando pues en la Gltima posicion de nuestras
opciones. Contemplando a continuacién los modelos con PCA, se nota una mejoria en la regresion
logistica y en el SVM. Las mejorias son notables en ambos algoritmos, aunque sigue quedando por
delante la regresiéon logistica. Por otra parte, el modelo bayesiano se ve impactado negativamente
por la transformacion de variables que aplica PCA.
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Gaussian Naive-Bayes | Logistic Regression | Support vector machines
Precisién media 94,200 % 95,958 % 95,958 %
Sin PCA [ Validacién cruzada | 88,421% [ 93,852% [ 89,474% [ 95,080% | 89.474% | 94,903 %
Tiempo de computo 0,003s 0,011s 1,321s
Precision media 95,402 % 98,594 % 97,188 %
Con PCA | Validacion cruzada [ 93,756 % [ 95,102% [ 97,895% [ 97,891% | 94,737% | 96,486 %
Tiempo de computo 0,002s 0,004s 0,014s

Cuadro 1: Tabla de resultados de diagnostico.

En la tabla 1 se recopila de manera comparativa todos los resultados obtenidos teniendo en
cuenta: Precisiéon media, los valores minimo y maximo de la validacién cruzada y el tiempo exclusivo
de computo de la prediccion para cada caso visto. Con los datos presentados se puede afirmar que el
mejor de los modelos contemplados ha resultado ser la regresion logistica con PCA, contando con un
tiempo de ejecucion de 0,010s y una precision por validacion cruzada final de 97,189 %. También se
confirma que a pesar de no ser el mejor modelo, PCA impacta de manera muy positiva a algoritmos
més complejos como SVM, disminuyendo el tiempo de computo considerablemente y atin mejorando
prediccién con respecto al modelo sin PCA.

4.2. Clasificacién

El modelo de Machine Learning para la clasificaciéon de subtipos de cdncer de mama, haré uso
de la base de datos Breast Cancer Proteomes Dataset comentado anteriormente en el apartado 1.3.2
Fuente de datos. Este conjunto de datos esta formado por 77 pacientes diagnosticadas de cancer de
mama, cada paciente con informacién de la presencia de 12553 proteinas presentes en una muestra
de tejido tumoral. En este tipo de problema, el enfoque es diferente al presentado anterioremnte en
el diagnoéstico: en este caso no se dispone de una variable concreta que se desee predecir, sino un
conjunto enorme de datos de los que se desea extraer informacién o patrones para poder emplear de
cara a nuevas muestras. Esta casuistica corresponde a un problema de Unsupervised Learning.

La metodologia mas comiin en Unsupervised Learning para el descubrimiento de patrones se
denomina Clustering. Incluye un conjunto heterogéneo de técnicas cuyo objetivo es identificar varios
sub-grupos entre la muestra de datos facilitada. Dichos sub-grupos son denominados clisters y son
utilizados para estudiar similitudes comunes entre muestras. Son de gran utilidad para Machine
Learning no supervisado y minerfa de datos. Se empleard una técnica de cltstering jerarquico en
este apartado para poder comprobar a diversos niveles el conjunto de clusters (todos relacionados
entre si). Esta técnica especifica también es conocida como dendrograma.

Con esta aplicacion podria descubrirse qué proteinas tienen mayor representatividad entre las
pacientes con tumores malignos y cémo se relacionan entre si y entonces, seria posible discernir
patrones genéticos para prever la predisposiciéon de una paciente a poder desarrollar un tipo especifico
de cancer de mama y poder ofrecer un tratamiento més efectivo en etapas mas tempranas. Se usaran
tres tablas disponibles dentro de la base de datos Breast Cancer Proteomes Dataset correpondientes
a datos clinicos de las pacientes, datos proteémicos de las pacientes y una base de datos que contiene
la relacién proteina-gen del método PAMS50. Se realizara un pre-procesado sobre el conjunto de datos
protedmicos y se realizaran las operaciones necesarias para disponer de un conjunto de datos listo
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para ser estudiado. Por dltimo, se contrastarédn las deducciones obtenidas con el mismo modelo
aplicando el mismo modelo tnicamente con los datos contemplados en PAM50.

4.2.1. Implementacion

El primer paso, de nuevo, vuelve a ser una incursién en la base de datos Breast Cancer Proteomes
dataset para contemplar con qué variables se va a trabajar, asi como su naturaleza.

AO-A12D |CB-A131 |AO-A12B |BH-A18Q |CB-A130 |CB-A138 |E2-A154 |C8-A12L ﬁ;x AO-A12D |...
RefSeqProteinlD
NP_958782 1.096131 |2.609943 |-0.659828|0.195341 |-0.494060|2.765081 |0.862659 | 1.407570 |1.185108|1.100688
NP_958785 1.111370 |2.650422 |-0.648742|0.215413 |-0.503898|2.779709|0.870186|1.407570 |1.192612|1.100688
NP_958786 1.111370 |2.650422 |-0.654285(0.215413 |-0.500619|2.779709|0.870186|1.410312 | 1.188860 | 1.100688
NP_000436 1.107561 |2.646374 |-0.632113|0.205377 |-0.510458 |2.797995 | 0.866423 | 1.407570 |1.185108|1.100688
NP_958781 1.115180 |2.646374 |-0.640428|0.215413 [-0.503898|2.787023 |0.870186|1.413053 |1.200116|1.093358
NP_958780 1.107561 |2.646374 |-0.654285(0.215413 |-0.503899|2.779709 |0.870186 | 1.407570 | 1.188860 | 1.097023
NP_958783 1.111370 |2.650422 |-0.648742(0.215413 |-0.500619|2.783366 | 0.870186|1.410312 | 1.188860 | 1.097023
NP_958784 1.111370 |2.650422 |-0.648742)|0.215413 |-0.500619|2.783366 | 0.870186 | 1.413053 |1.192612(1.097023
NP_112598 -1.517390 | 3.909313 |-0.618256|-1.035760 | -1.845366 | 2.205538|1.920171| 3.195070 | 1.046283(-2.413909 | ...
NP_001611 0.482754 |-1.045294|1.222003 |-0.517226 |-0.405503 | 0.749997 | 2.349197 | -0.007077 | 2.138081 | 0.543630

10 rows x B3 columns

Figura 37: Base de datos Breast Cancer Proteomes Dataset.

En la figura[37)se observa el conjunto de datos. Se dispone del codigo de paciente en las columnas
mientras que las proteinas estdn indexadas en las filas. Esta casuistica formal debera de cambiarse
debido a que los atributos siempre deben ir en las columnas mientras que los sujetos o instancias en
las filas. Por tanto, ya se debe realizar una operacion formal sobre la base de datos. A continuacion,
convendria comprobar si tenemos datos ausentes o no, tarea realizable observando la salida del
comando .describe() de Python como se representa en la figura
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AO-A12D C8-A131 AO-A12B BH-A18Q C8-A130 C8-A138 E2-A154 C8-A12L A2-ADEX
count | 11334.000000 | 11335.000000 | 11334.000000 | 12024.000000 | 12025.000000 | 11833.000000 | 11833.000000 | 11732.000000 | 11732.000000
mean | 0.133079 0.128822 -0.440764 -0.729233 -0.039436 0.115353 -0.618354 -0.305320 -0.021228
std | 1.734231 1.579845 1.634930 2.422452 1.353505 1.652918 2.281818 1.567687 1.651917
min | -12.466750 -13.1565853 |-9.911008 -24.553794 | -15.004199 | -12.956961 -16.640848 |-18.710032 |-14.711526
25% |NaN NaN NaN NaN NaM NaN NaN NaN NaN
50% |MNaN MNaMN NaN NaM NaMN NaM MNalM NaM MNaN
75% |NaN NaN NaN NaN NaN NaM NaN NaN NaN
max |17.623036 12.677023 8.289261 11.790434 6.925004 10.602330 10.079191 8.804312 9.548006

8 rows x 83 columns

Figura 38: Salida del comando .describe() de Python sobre el conjunto de datos protedmico.

Tal y como se aprecia en esta ultima figura, tenemos diferentes valores count para cada paciente
asi como valores NaN para los percentiles, hecho que indica que si que existen datos ausentes.
Entonces, se debe escoger una técnica de asignacién de datos para poder continuar con la aplicacion.
En esta aplicacién, por la documentaciéon proveida por el distribuidor de los datos, los NaN existentes
son valores tan infimos que son considerados como tal. Entonces, pueden considerarse, y se asignan

como

HOII

Por otra parte, este conjunto de datos dispone de otra tabla en la que se dispone informacion
clinica de cada una de las pacientes, tabla que contiene el atributo sobre el que se intenta buscar un
patron: Tipo de cancer de mama. Se puede apreciar dicha tabla en la figura

Age at
Complete| o, [intiel (ER (PR (ST e N0 | e perised e |TIFNA_methyition
TCGAID P;alholog_lc Status |Status Status c Coded MRNA mRNA Clusters | Clusters
Diagnosis
TCGA- : : -
0 FEMALE |66 Negative | Negative | Negative | T3 T_Other |[N3 | Positive |...[0 -13 3 5
AZ-ADT2
1 TR FEMALE | 40 Negative | Negative | Negative | T2 T_Other ([NO | Negative -12 -13 4 4
A2-AOCM i - = i b
TCGA- -
2 BH-A18Y FEMALE |48 Negative | Negative | Negative | T2 T_Other [N1 | Positive -12 -13 5 5
TCGA- ¢ o
3 FEMALE | 56 Negative | Negative | Negative | T2 T_Other N1 Positive -12 -13 5 5
BH-A18Q
TCGA- i : : i
4 FEMALE | 38 Negative | Negative | Negative | T3 T_Other (N3 |Positive |...(0 -13 5 5
BH-AQED
5 rows x 31 columns
Figura 39: Tabla de datos clinicos de Breast Cancer Proteomes Dataset.

Las columnas que conforman la tabla de datos clinicos se puede averigiiar ejecutando el comando
.info() y se obtienen los siguientes parametros representados en la figura @l
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Data celumas (total 31 columns):

Cemplete TOGA ID 105 nen-null object
Gender 105 nen-null object
Age at Initial Pathologic Diagnosias 105 non-null intéd
ER Status 105 neon-null object
PR Status 105 nen-null object
HERI Final Btatus 105 nen-null ebiject
Tumor 105 non-null object
Tumor=-Tl Coded 105 nen=-null object
Kode 105 non=null object
Node-Coded 105 nen-null object
Metastasis 105 nen-null object
Metastasis-Coded 105 non-null object
AJCC Stage 105 non-null object
Converted Stage 105 non-null object
Survival Pata Form 105 non-null object
Vvital Btatus 105 non-null object
Days to Date of Last Contact 105 non-null int64
mays to date of Death 11 nomn-null floatéd
05 event 105 non-null inté4
D5 Time 105 non-null inté4
PAMS0 mRNA 105 non-null object
SigClust Unsupervised mREA 105 non-null intéd
B8igC€lust Intrinaic mRHA 105 neon-null inté4
miRMA Clusters 105 non-null intéd4
methylation Clusters 105 non-null intéd
HEPR Clusters 105 neon-null objeot
CH Clusters 105 nen-null intéd
Integrated Clusters (with FAMS0) 105 non=null int64
Integrated Clusters (no exp) 105 non=null int6d
Integrated Clusters (unsup exp) 105 non-null intéd
Patient 105 non-null object

Figura 40: Atributos de la tabla de datos clinicos.

En este caso, como se desea encontrar patrones para el diagnostico certero de los diferentes tipos
de cancer, conviene juntar la tabla de datos proteémicos con el indicativo de tipo de cancer que ha
sido diagnosticado a cada paciente: "PAM50 mRNA". Se puede realizar un grafico para contemplar
cuantos casos de cada tipo existen entre los datos como se representa en la figura A1}

35

30

Basal-like HERZ-enriched Luminal A Luminal B
Tipos de cancer de mama

a @ B8 B

Nimero de diagnosticos

(4]

Figura 41: Conteo de los diferentes diagnosticos entre las pacientes.

Existen entonces cuatro tipos de cancer contemplados en el conjunto de datos en el que se esta
trabajando: Basal-like, HER2-enriched, Luminal A y Luminal B. Ademaés, se observa que los més
numerosos son los de tipo Luminal.

Para extraer patrones basdndose en el diagnostico del tipo de cancer, se necesitara el indicador
Diagnosis en conjunto con todos los datos de las proteinas. Para anadirlo al conjunto de datos,
se debe hacer una unién entre las tablas de datos clinicos y la de datos proteémicos, indexando
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por paciente. Para ello, se hace uso del comando de Python merge() donde se cruzara el atributo
PAM50 mRNA (atributo que corresponde al diagnostico) de los datos clinicos con la tabla de datos
protedmicos por paciente, obteniendo como resultado la figura [42| donde la columna Diagnosis es el
atributo PAM50 mRNA con el nombre cambiado.

NP_DSETED | NP_D58785 | NP_USETES | NP_DD0436 | NP_DSETET | NP_B58TE0 | NP_BSETES NP 003583 NP 897203 | NP 001181293 NP T75761 NP 004065 NP 068752 NP 218484 Diagnosis
Patient
:?Z—U 1.096131 1ANST0 | 1LANIT0 (1.1907561 LH51BD  [1.107561 1111370 0340163 (0.0 0.000000 0o 0.000000 -0.B3I51T | 12866488 |1
:?;.D 1100688 (1.100688 1900688 1100688 1093358 1.087023 1.097023 0128801 (00 -2 578828 o0 [1.294925 (-0.188341 | 12066845 |1
:f; 2600843  |2660422 | 2650422 (2648374 | 2.64B374 (2646374 | 2660422 3451802 |00 0.000000 o 0.000000 [4.840325 (0940736 (0
::;‘ 2707250 |2733B12 | 2737629 (2733832 |2.752810 (2.737820 (2737829 33s2807 (00 -2.130652 00 0.000000 (2027516 | 0.000000 |0
:?;B -0.658826 |-0U84B742 | -0.654285 |(-0.832113 |-0.640426 |-0UB542B5 |-0.648742 -1L7es3t oo 0.000000 o0 ;U.MU -1.965192 |-2.854E35 |3

Figura 42: Base de datos cruzada.

Una vez llegados a este punto, ya tenemos el conjunto de datos listo para poder ser explotado e
intentar distinguir algtn patron.

4.2.2. Resultados

En el area especifica de clustering y Knowledge Discovery de Machine Learning, la metodologia
y técnicas de trabajo cambian. Buscamos relaciones significativas entre los atributos para poder
comprender mejor la naturaleza de la enfermedad y poder diagnosticar qué tipo de cédncer desarrolla
en funciéon de la presencia o ausencia de un conjunto de proteinas. Entonces no se dispone de
un atributo especifico que sea la variable resultado, sino que se busca un entendimiento sobre el
problema.

Esta nueva casuistica ha de seguir una metodologia diferente a la de un problema de Machine
Learning supervisado, en este caso ya no es necesario partir el conjunto de datos en xyrgin, Tiest ©
Yerains Ytest COMO se hacia en el caso anterior. Aqui, se utilizara todos los datos integros para intentar
identificar patrones.

La mejor manera de poder mostrar la representatividad de cada proteina con su correspondiente
diagnostico es realizar un heatmap. Este término se utiliza para dar nombre a la representaciéon
grafica de datos donde los valores de una matriz son representados como colores. Sobre dicho grafico,
adicionalmente, se va a realizar un clustering jerarquico de variables para comprobar de cuintos
grupos mayoritarios se disponen. A pesar de saber que existen cuatro tipos de céancer contemplados
en los datos, vamos a comprobarlo e intentar ver si efectivamente tienen un patrén genético similar.
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Figura 43: Heatmap con clustering jerarquico.

En la figura se puede observar el heatmap de la base de datos, donde el eje horizontal son
las aproximadamente 12000 proteinas y el eje vertical, las pacientes con el diagnéstico de tipo de
cancer de cada una de ellas. Los colores azul, rojo, verde y amarillo corresponden respectivamente a
los tipos de cancer Basal-like, HER2-enriched, Luminal A y Luminal B. Las diferentes intensidades
de verde representan la mayor o menor presencia de dicha proteina en cada paciente, siendo los
verdes mas oscuros los valores mas grandes negativos y los verdes mas blanquecinos, los valores
més grandes positivos. De esa manera, visualizando el grafico podemos obtener una idea global
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de qué proteinas tienen en comun qué pacientes. Estableciendo como referencia base la primera
ramificacion, podemos observar que después de las dos ramificaciones superiores, donde se parten en
tres clusters todas las proteinas, en el cluster central parte izquierda, se ubican unas proteinas con
alta representatividad negativa en practicamente todas las pacientes dibujando un corte horizontal
més oscuro. En este mismo nivel de ramificaciones, se puede observar también que para las pacientes
ubicadas en la parte superior del eje y, las proteinas de la esquina superior derecha tienen también
una alta representatividad negativa. Después de estos dos grupos de proteinas, existen zonas de alta
representatividad positiva mas claras que también podrian ser indicativo de alguno de los clusters
como por ejemplo el claro ubicado en la esquina superior izquierda que parece ser indicativo de la
clase Luminal A. Fijandonos ahora en el cluster jerdrquico del eje vertical por paciente, se aprecian
tres cltsters principales: El primero de ellos donde predominan los diagnosticos Luminal A (verde),
el segundo de ellos donde predomina el diagnostico Basal-like (azul) y el dltimo, més grande en
tamano, donde predomina el Luminal B (amarillo) aunque la mayoria de casos HERZ2-enriched
(rojo) también estan contemplados en este.

No obstante, estudios demuestran que existe un conjunto de 50 genes 6ptimos (PAM50) para
la clasificaciéon de tipos de céncer de mama con los que se puede obtener la misma precision de
diagnostico, siendo este conjunto de datos mucho inferior en namero [31]. Los genes contienen la
informacién necesaria para poder crear cada tipo de proteina, es por esto por lo que se puede
referenciar cada proteina al gen que lo secuencia. Por ello, vamos a realizar también un heatmap
sobre nuestros datos quedandonos tinicamente con aquellas proteinas que provengan de estos 50
genes para contrastar resultados con el resultado anterior y expresaremos las conclusiones en funcion
de los genes por facilidad de nomenclatura, comprensiéon y relevancia.

Para disponer de dnica y exclusivamente de la informacion relacionada con los genes PAMS50, se
deben cruzar los datos de los que ya disponiamos, con las proteinas de la base de datos PAM50. A
continuacion, el siguiente heatmap estara representado en el eje x segiin cada proteina en funcién de
los genes de los que provienen y de las pacientes en el eje y, con el respectivo diagnéstico utilizando
la misma leyenda de colores que anteriormente. Ademés, se representara también un grafico con las
correlaciones entre atributos como se vié anteriormente en la casuistica previa.

GeneSymbol | CENPF | MKIG7 KRTS KRT17 KRT14 ERBB2 |EGFR MAPT MAPT MAPT

Patient

AO-A12D 0.490373 |-0.625898 |-3.056549 | -3.113696 | -2.629851 | 9.668177 | 0.402748 |-3.026070|-2.938445|-3.094647 |...

AO-A12D 0.327403 |-0.4715635|-2.391920| -2.018105 | -1.182518 | 9.438237 |0.232117 |-2.300299|-2.135380|-2.553174 |...

C8-A131 0.764109 |1.743696 |0.658864 | 2.496602 |1.172945 |0.197406 |1.245807 |-5.372478|-5.522250|-5.461532 |...

CB-A131 0.922474 |1.545247 |0.478179 [1.511071 |1.173102 |-3.383772|1.359175 |-7.143183|-7.416606 | -7.443188 |...

AO-A12B -1.108807 | -1.507899 | -4,121399 | -3.916310 | -4.528806 | -1.491270 | -2.386456 | 2.025730 |2.017416 |2.050673

5 rows x 45 columns

Figura 44: Base de datos cruzada con PAMS50.
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En la figura[44] se representan 5 pacientes de la base de datos cruzada con los genes que componen
la PAM50. Cada columna sigue siendo una proteina pero referenciada por el gen del que provienen.
Se puede observar que de los 50 genes que conforman el PAMB0, entre nuestros datos solo estan
contemplados los 40 que se muestran en la figura [45] sin contar la de Diagnosis.

PPAMS0 . columns.unigue()

array(['CENPF', 'MKI67', 'KRT5', 'KRT17', 'KRT14', 'ERBB2', 'EGFR', 'MAPT',
'BNLN', 'MLPH', 'PGR', 'ACTR3B',6 'KIFZC', 'PHGDH', 'CDH3', 'NDCHO',
'NAT1', 'RRM2', 'ESR1', 'BAG1', 'CEP55', 'MMP1l', 'SFRP1', 'NUF2’,

'FGFR4', 'FOXAl', 'UBE2C', 'CCNBl', 'TYMS', 'FOXCl', 'CXXC5',
'UBE2T', 'CDC20°, 'MELE', 'SLC39A6', 'BCL2', 'ENOL', 'BIRCS',
'CCNEl', 'MYC', 'Diagnosis'], dtype=cbject)

Figura 45: Genes presentes en la base de datos proteémica.

En la figura [I7] estan representadas las correlaciones entre proteinas indexadas por el gen que
las genera y ellas mismas. En el grafico se observa a primera vista que las proteinas procedentes
del gen MAPT y MLPH estan fuertemente correlacionadas con el conjunto de manera inversamente
proporcional. Esto explicaria el comportamiento visto en la figura donde se apreciaba el com-
portamiento inverso con la mayoria de atributos restantes. Por otra parte parece haber un conjunto
de genes tales como ERBB2, CCNE1 o MYC que no presentan correlaciéon con ningan otro gen.

Observando el heatmap de la figura[d6] salta a primera vista que existe un conjunto de 9 proteinas
provinientes del gen MAPT que son altamente representativas tanto positiva como negativamente
para todas las pacientes contempladas, hecho que era de esperar por la figura de correlaciones[7] Esto
confirma que este gen es un gen significativo para la deteccion y la clasificacién del cancer de mama
en general. Se puede apreciar ademés, que para el primer cluster de diagnésticos en los que el cancer
de mama Luminal B (color amarillo) este gen MAPT tiene alta representatividad positiva pero alta
negativa en el resto. Por lo tanto, se puede afirmar que el gen MAPT es indicador discriminatorio
del cancer de mama Luminal B. Este mismo gen esta altamente presente y de manera negativa en
el cluster central donde predomina el tipo Basal-like. En una menor medida, por ultimo, también
es representativo del ultimo y tercer cluster donde predomina el tipo Luminal A. El segundo grupo
més numeroso de proteinas que provienen del mismo gen, son aquellas relativas al gen MLPH que
tiene un comportamiento similar de la representatividad para cada clister. Estos dos genes, son los
més significativos del conjunto del heatmap como puede apreciarse en la jerarquia superior, puesto
que forman parte del mismo cltster y presentan patrones similares. Por otra parte, cabe destacar
también el papel de las proteinas representadas a la izquierda del eje, que aunque presentan unos
patrones algo mas difusos, tienen representatividad positiva y negativa bastante alta como se ve
por la intensidad de las tonalidades. Aunque estas ultimas puedan parecer a primera vista algo
més aleatorias, puede que con méas datos pueda haber algiin patréon méas marcado por lo que seria
conveniente ir verificando estas afirmaciones con mas datos.

Si nos fijamos a continuacion en los clusters jerdrquicos del eje vertical, podemos apreciar que se
han clasificado todas las pacientes en tres grandes clisters. El primero de ellos, el de la parte superior,
contiene mas diagnosticos del tipo Luminal B (Amarillo). El segundo, es predominantemente de
tipo Basal-like (azul) y por tltimo, un claster algo méas extenso en tamano y heterogéneo pero
donde predomina el tipo Luminal A (verde). Este hecho deja entrever que el tipo més poco comin
(figura 40) y el méas complejo de identificar un patrén no difuso es el tipo HER2-enriched (rojo).
Se aprecia que la mayoria de HER2-enriched estan en el cluster junto con Luminal A, pero no
hay patron identificable entre estos dos tipos. Se puede observar que la agrupacion de clisters es
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Figura 46: Heatmap con clustering jerédrquico con PAMS50.
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Figura 47: Correlaciones entre proteinas y sus respectivos genes.
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exactamente igual a la que proveifa el heatmap de la figura[d3 aunque en este caso, con muchos menos
datos. Esto prueba que efectivamente, el conjunto de genes que conforman el PAM50 es un conjunto
optimo para la clasificaciéon, siendo éste un conjunto de datos mucho menor, aunque con los pocos
datos introducidos al sistema no somos capaces de discriminar bien los cuatro tipos existentes de
diagnostico de cancer de mama.

4.3. Contraste de resultados con otros métodos

Los resultados previamente expuestos pueden parecer muy buenos a primera instancia. A con-
tinuacion, en este apartado, conviene determinar cuén buenos son los resultados en comparacién
con otros estudios ya realizados utilizando otras técnicas diferentes. De esta manera, nuestro modelo
podré ser contrastado con otras técnicas de sistemas de diagnodstico automatico para extraer unas
conclusiones fidelignas entre el &mbito cientifico-técnico.

El caso de deteccién de cancer de mama va a ser contrastado con otras dos técnicas utilizadas
para el diagnostico: Por una parte, el diagnéstico automatico de cancer de mama basado en seg-
mentacion de mamografias, y por otra, el diagnostico realizado a través de transformadas Wavelet
y SVM también sobre mamografias. Ambos métodos son técnicas utilizadas en otros estudios ex-
perimentales con el fin de mejorar el diagnoéstico de la enfermedad. El primer articulo relativo a
la segmentacion de mamografias [32], utiliza sistemas fuzzy para producir clasificaciones binarias
muy discriminadas a partir de segmentacion de mamografias. Obtienen un resultado de un 95 % de
precision media, un 3,594 % por debajo del resultado obtenido con nuestro modelo de una preci-
sion de 97,594 % utilizando Machine Learning. El articulo [33] introduce la transformada Wavelet
(DWT) y la transformada esférica wavelet (SWT) en el sistema de ayuda al diagnostico, ya que son
técnicas que rara vez han sido utilizadas y pueden operar bien sobre las mamografias para conseguir
discriminar mejor los diagnosticos. Adicionalmente al tratamiento previo que realiza con las trans-
formadas wavelet, implementa 5 modelos Machine Learning como niicleo: un discriminante lineal
(LDC), un discriminante cuadratico (QDC), algoritmo de la media mas proxima (NMC), Support
Vector Machines y un clasificador Parzen (ParzenC). Los mejores resultados que se obtienen son
gracias al uso del modelo SVM con la transformada esférica alcanzando un maximo de un 88,8 %
de precision media. En la siguiente figura [48], se expone los resultados presentados en el articulo.
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Figura 48: Resultados expuestos en el estudio.

Con los resultados de este estudio [33], los presentados en este proyecto representan una mejora
del 9,794 %, alcanzando un 98,594 % con una regresion logistica con respecto al 88,8 % presentado
en dicho estudio con SVM.

En el caso de la clasificaciéon de tipos de cancer, conviene comparar los patrones y conclusio-
nes que se han extraido con otras técnicas de clasificacién genética para contrastar la validez o la
contraposicion de dichas conclusiones.

Como se ha expuesto en los resultados de la casuistica de clasificacion, se identificaban dos genes
muy significativos entre los diversos tipos de cédncer de mama: MAPT y MLPH. Segun el articulo
[34], el gen MAPT es un gen que se ve afectado de tal manera que puede ser considerado como un
atributo predictivo significativo en el cidncer de mama. Por otra parte, también se han identificado
tres genes con una presencia mas marcada en pacientes con cancer de mama entre las que se encuentra
el gen MLPH [35]. De esta manera los resultados obtenidos sobre estos dos genes tienen coherencia.
Fijandonos en los patrones obtenidos, se han obtenido unos resultados similares en el articulo [I5]
donde han utilizado un algoritmo de clister jerarquico.
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Figura 49: Resultados expuestos en clasificacién de tipos de cancer de mama.

Como se puede apreciar en la figura [49] la agrupacion de clusters A también se ha obtenido

tres grandes clisters, donde si se observan los diagnosticos por PAMS50 en C, encontramos algunas
similitudes con nuestras conclusiones. Por una parte, el primer clister se ve claramente que es
predominantemente diagnoésticos de Luminal A, aunque los otros dos clasters siguientes poseen
diagnosticos mucho mas heterogéneos. Asi pues, coinciden los resultados en ntimero de clasters pero
no podemos afirmar que contemplan los mismos tipos, a excepcion del Luminal A donde coinciden
ambos modelos.

67



5. Conclusiones

En este proyecto, se ha realizado una introduccién al Machine Learning haciendo hincapié en
el papel del tratamiento de datos y la reducciéon de dimensionalidad que éstos tienen sobre los
resultados. Se ha comprobado todo el marco teodrico tratado a lo largo del documento, en la realizacion
de una aplicacién con datos reales para el diagnoéstico predictivo y clasificacion de tipos de céncer
de mama.

Se ha comenzado con una introducciéon al ambito del Machine Learning y sus tipos, asi como
a los conceptos clave biomédicos necesarios para poder comprender la aplicacién. Seguidamente,
se ha recorrido el decalogo del pre-procesado de datos que se ha de aplicar a un modelo Machine
Learning, explicando cada paso y contemplando los métodos mas utilizados. Debido a la optimiza-
cion de los algoritmos utilizados como ntcleos de Machine Learning y al a&mbito Big Data hacia el
que se esta evolucionando, se ha enfatizado en la importancia del pre-procesado de los datos y la
reducciéon de dimensionalidad. Parte en la que se ha profundizado més a nivel matematico viendo la
descomposicién por valores singulares y el analisis de componentes principales.

Todo ello, se ha aplicado por una parte al diagnoéstico de cancer de mama, donde de entre
un modelo bayesiano, un modelo basado en regresion logistica y otro basado en Support vector
machines, el mejor diagnostico conseguido ha alcanzado una precision de 97,891 % siendo éste el
modelo basado en regresion logistica con anélisis de componentes principales. Por otra parte, también
se ha visto un modelo de clasificacion de tipos de cdncer de mama. Se han extraido unos patrones
que resultan significativos para la discrimincacion de los cuatro tipos contemplados, donde cabe
mencionar la importancia de los genes MAPT y MLPH. A su vez, se ha corroborado la presencia
de tres grandes clusters entre las pacientes: Uno predominantemente del tipo Luminal B, otro en
el que predomina el tipo Basal-like y por tltimo, otro méas grande y heterogéneo pero en el que
predomina el tipo Luminal A, siendo pues el HER2-enriched el caso mas subjetivo de diagnosticar.
Seguidamente, los resultados han sido contrastados con otros estudios publicados y han resultado ser
coherentes con éstos. Se puede afirmar entonces que grandes conjuntos de datos no equivale siempre
a mejores resultados, osbervando el impacto en los resultados de este proyecto con reducciéon de
dimensionalidad.

6. Lineas Futuras

En este proyecto se ha abarcado la deteccioén y la clasificacién de tipos bajo el objetivo de mejorar
el proceso de diagnéstico y, a su vez, intentar detectar nuevos patrones con los que poder discernir
entre los diferentes tipos. El modelo final presentado de deteccion, provee un 97,891 % de precision
media de acierto en el diagnodstico. A pesar del consistente resultado obtenido, se podria intentar
mejorar ain mas si cabe, utilizando algiin modelo ensemble formado por dos modelos o més ademés
de la regresién logistica, como por ejemplo un Random Forest o un K-means. Por otra parte, para
el modelo de clasificacién, podria entrenarse otro modelo no supervisado utilizando también un
ensemble con un Gaussian Mixture Model (GMM) que podria proveer resultados robustos. Ambos
modelos funcionarian con mucha mas precisién con méas datos, por lo que seria beneficioso para el
sistema disponer de més cantidad de datos sobre los que trabajar y poder corroborar conclusiones
y mejorar la actuacién total del mismo sistema.
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Ademas de intentar mejorar todo el sistema implementando otros modelos o introduciendo més
cantidad de datos, también se podria realizar una tercera aplicacién para el tratamiento de la en-
fermedad una vez haya sido diagnosticada. El campo de la medicina personalizada sera en un corto
periodo de tiempo una de los pilares fundamentales de la medicina moderna. Podria construirse un
tercer modelo con datos genoémicos para poder encontrar el tratamiento mas eficaz y menos nocivo
para la paciente en funcién de su diagnostico y de su genoma. Hasta ahora, el tratamiento también
es subjetivo y queda bajo la propia opinién y experiencia del facultativo. Realizando este sistema, se
podria lograr un tratamiento personalizado por paciente para asegurar que el tratamiento escogido
tiene mayores probabilidades de éxito e intentar reducir al maximo la metodologia prueba-error.
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