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RESUMEN

El presente trabajo de investigacion trata acerca del andlisis de una base de datos por
medio de algoritmos de aprendizaje de maquina y la seleccion de prototipos de los
datos obtenidos de un guante electrénico traductor de sefias bdsicas enfocado
especialmente para las personas que presentan una capacidad especial, en este caso
personas con discapacidad auditiva y de lenguaje; se utilizard un sistema electrénico
inteligente con la capacidad de detectar un nimero de signos del idioma. En el
sistema electrOnico se usard un sensor flexible en cada dedo, mismos que se utilizan
para recolectar datos (se coloca en la mano derecha de la persona para obtener
informacion de los nimeros del 0 al 9 en el lenguaje de sefias). Los datos obtenidos
se analizan a través de un esquema que involucra las siguientes etapas: Balanceo de
datos con Kennard-Stone (KS), seleccién de prototipos con algoritmo evolutivo
(CHC) y procedimiento de optimizacion para reduccién decremental (DROP3).
Consecutivamente, el algoritmo K-Nearest Neighbours (KNN) se utiliza para la
clasificacion numérica. Este trabajo presenta un anélisis de los considerados mejores
algoritmos de clasificacion de prototipos (DROP3 y CHC) y asi poder determinar la
adecuada para nuestro conjunto de datos. El principal objetivo del trabajo es usar las
nuevas tecnologias del ambiente del Big Data para desarrollar y probar un algoritmo
que consiga reducir un dataset de clasificacion compuesto por muchos ejemplos a
pocos prototipos que los representen sin perder calidad para ayudar a los sistemas de

clasificacion a enfrentarse a datasets grandes.

PALABRAS CLAVES:
e SELECCION DE PROTOTIPOS
e LENGUAIJE DE SENAS
o KNN
e DROP3
e CHC
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ABSTRACT

The present investigation deals with the analysis of a database by means of machine
learning algorithms and the selection of prototypes of the data obtained from an
electronic translator glove basic sign language focused especially for people who
have a special ability, in this case people with hearing disabilities and language; it
will be used an intelligent electronic system with the ability to detect a number of
language signs. In the electronic system will be used a flexible sensor on each finger,
which is used to collect data (placed on the right hand of the person to obtain
information from numbers O to 9 in sign language). The data obtained are analyzed
through a scheme that involves the following stages: Data balancing with
the Kennard-Stone (KS), selection of prototypes with evolutionary algorithm (CHC)
and decremental reduction optimization procedure (DROP3). Consecutively, the
algorithm K-Nearest Neighbors (KNN) is used for the numerical rating. This paper
presents an analysis of the considered to be the best classification algorithms of
prototypes (DROP3 and CHC) and thus be able to determine the appropriate for our
data set. The main objective of this work is to use new technologies of the Big Data
environment to develop and test an algorithm that get reduce a dataset classification
composed of many examples to a few prototypes that represent them without losing

quality to help the classification systems to face large datasets.

KEYWORDS:
e SELECTION OF PROTOTYPES
e SIGN LANGUAGE
e KNN
e DROP3
e CHC



CAPITULO 1

INTRODUCCION AL PROBLEMA DE INVESTIGACION

Es este capitulo se describe la situacion del problema, formulacién del problema,
objetivos, justificacion e importancia, localizacidn geogréfica del proyecto, hipdtesis,
tipo de investigacidn, poblacidén y muestra, métodos de investigacion, presupuesto y

cronograma de actividades, de una forma mas detallada.

1.1. INTRODUCCION A LA SITUACION PROBLEMICA

A pesar de la gran variedad de lenguajes dactilologicos (comunicacion
mediante el uso de los dedos de la mano) existentes, y de la gran cantidad de signos
que estos poseen, una limitacién de gran importancia que continda presente en el
desarrollo de personas que tienen alguin tipo de discapacidad auditiva y del habla es
la comunicacion verbal (Lopez, Rodriguez, Zamora, y Sosa, 2008, p. 20). Este acto
tiene una afectacion demasiado grave en varios ambientes, especialmente virtuales
porque ahi predomina la comunicacién verbal. Por todo lo antes mencionado, este
problema tiene un efecto directo en la insercidon de dichas personas en varios ambitos

(familiar, social y laboral).

Las personas con capacidades especiales en nuestro pais actualmente
contindan sufriendo algin tipo de discriminacién y prejuicio por varios sectores de la
sociedad, dando origen a la division de grupos sociales (Flora Davis, 2016, p. 51);
esto se podria de alguna manera contrarrestar desarrollando un prototipo de
comunicacion electronico que se pueda adquirir a bajo costo en cualquier tienda
comercial o centro médico especializado. La inexistencia de sistemas electronicos de
comunicacién en el mercado es uno de los problemas detectados para estos casos y

también en el desconocimiento de los diferentes procesos de aprendizaje para
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ampliar la comunicacién de estas personas dentro de un contexto familiar y social

(Nooritawati, 2012).

(Planificacion, 2013) Indica que:

“El Plan Nacional del Buen Vivir conjuntamente con el Plan
Nacional de Ciencia y Tecnologia tienen como objetivo fomentar el
cambio de la matriz productiva con el desarrollo de propias tecnologias
que den por satisfecho las necesidades de los sectores productivos del
pais, y de esta manera aprovechar para que los procesos de investigacion
e innovacion se dinamicen en busca de la mejora de productos, servicios
y del control de los mismos, matrices de tensiones del pais enfatizan las
problematicas evidentes por zonas sobre tecnologia y sus escasas

aplicaciones en la salud, educacidn, agricultura, entre otras”.

Los datos obtenidos de sistemas que anteriormente no podian conectarse a
redes de informacién hoy tienen una generaciéon muy creciente, y por ello es
necesario generar un control de la misma, de cierta forma que el trafico sea el mas
eficiente posible, permitiendo generar toma de decisiones adecuadas a base de datos
reales. La reduccidon de dimensionalidad (RD) permite percibir los datos de una
forma simple y compacta, ya que al representar un conjunto de datos capturados en el
tiempo y espacio de alta dimensionalidad aumenta la complejidad de entendimiento

del usuario (Lee, 2007).

Los MRD vy clasificacion de los datos son capaces de simplificar la
descripcion del conjunto de datos que puedan representar grandes volimenes de
informacion en tiempos Optimos, evidenciando las mismas propiedades de los datos
complejos. Los resultados favorecen a la compresion, eliminacion de redundancia y
mejora los procesos e implementacion de algoritmos de machine learning a un costo
computacional menor, para obtener un mejor analisis con un reconocimiento efectivo

de patrones, considerando un nimero inferior de dimensiones (Dashun, 2015).



1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA

. Como se puede elegir el o los mejores grupos representativos de datos para
que pueda reaccionar de mejor forma el método clasificador de aprendizaje de

mdquina?

1.3. OBJETIVOS

1.3.1. Objetivo general

Optimizar el procesamiento de datos del lenguaje de sefias procedentes de un
guante inteligente mediante la aplicacion de un algoritmo de aprendizaje de

mdquina para mejorar el rendimiento del sistema electronico.

1.3.2. Objetivos especificos

1) Realizar una revision bibliografica que permita obtener informacién sobre
los temas de investigacion.

2) Analizar los elementos electrOnicos necesarios para sensar los datos del
usuario con el fin de digitalizar las sefiales y obtener la base de datos.

3) Establecer un andlisis de los algoritmos de aprendizaje de maquina
utilizados para determinar el conjunto de datos adecuados y mediante
reduccion de dimensionalidad obtener los que mejor representen la relacion
de los datos.

4) Realizar pruebas de verificacion mediante la validacién cruzada (en
software) y nimero de éxito del signo realizado por una persona al utilizar

el guante desarrollado para conocer el rendimiento del clasificador.



1.4. JUSTIFICACION E IMPORTANCIA

Con el adelanto y desarrollo de la tecnologia existe una gran cantidad de
ramas o variantes que cada dia cobran fuerza a medida que se investiga sobre ellas;
tal es el caso de la aplicacion de la electrénica. El prototipo del Guante Inteligente de
Sefias Bésicas para personas con discapacidad auditiva y de lenguaje; permitird
ayudar a mejorar su calidad de vida y sobre todo brindarles nuevas oportunidades de
inclusién en el ambito social, educativo y sobre todo en su entorno familiar; este
prototipo permitiria mejorar la capacidad de comunicacién dentro del entorno que los

rodea.

Segtn el Plan Nacional del Buen Vivir y el Plan Nacional de Ciencia y
Tecnologia uno de los objetivos que se plantea el estado es reducir la brecha
tecnoldgica para que los estudiantes se vinculen con aspectos de mejora social, y que
segun el planteamiento de mejorar la calidad de vida de las personas con capacidades
especiales en el objetivo 1 se define: Auspiciar la igualdad, la cohesion y la

integracion social y territorial en la diversidad. (Vivir, 2016)

Segun el Art.87 de la Ley Orgénica de Discapacidades determina al MIES
como autoridad nacional encargada de la inclusion econdémica y social para las
personas con capacidades especiales, teniendo el objetivo de capacitar a las familias
que tienen bajo su cuidado a estas personas, en el buen trato y atencion que deben
prestarles. En el Ecuador existen aproximadamente 16°221.610 de personas, las
cuales el 5,6% de la poblacidn ecuatoriana presenta algin tipo de capacidad especial,
es decir, alrededor de 908.320 personas, las cuales el 46,6% son hombres y el 53,4%

son mujeres (Ciudadano, 2014).

Actualmente el codigo laboral protege y da la oportunidad para que personas
con capacidades diferentes puedan insertarse en el mundo productivo, esto conduce a
que muchos jovenes y adultos mejoren sus condiciones de vida, puedan de alguna
manera ayudar o mantener a su familia y apoyar al desarrollo del pais a través de un

trabajo productivo.



Autores como (Alwakeel, Alhalabi, Aggoune, & Alwakeel, 2015), (Celada-
Funes, Romén, Asensio, & Beferull, 2014) explican que las redes de sensores son
nuevas tecnologias para el beneficio de personas orientadas al Internet de las Cosas,
estudios como (Zafer, Turgay Tugay, & Cho, 2010) son desarrollados con el objetivo
de lograr sistemas electrénicos que no saturen el canal en su transmisién de datos y
permita integrar algoritmos de clasificaciéon de informacién. Todos los autores
coinciden en que las redes de sensores son una gran solucién para la adquisicién de
datos en lugares de dificil acceso y de cambios rapidos de estados, todavia se
encuentra abierto el uso de los diferentes algoritmos de machine learning para

optimizar su funcionamiento y alargar su tiempo de vida.

El avance de tecnologia se evidencia en la integraciéon de los procesos
cotidianos del ser humano, que mediante sensores, aplicaciones moviles, paginas
web y sistemas integrados en empresas permiten la recopilaciéon de datos de los
usuarios con el propdsito de encontrar informacién muy valiosa que pueda
convertirse en conocimiento hacia las personas y puedan tomar decisiones acertadas.
Por lo tanto, cada vez se genera mayor volumen de datos, donde los sistemas
computacionales deben ser mas robustos, integrando algoritmos de aprendizaje de
maquina que permita esta bisqueda de conocimiento de manera Optima y poder

evitar redundancia y ruido en las bases de informacion.

1.5. LOCALIZACION GEOGRAFICA DEL PROYECTO

Imbabura, Zona 1 del Ecuador

El proyecto abarcard datos adquiridos de un nimero de personas utilizando el

guante y haciendo el gesto de lenguaje de sefias para cada nimero durante un minuto.

Se pretende que el area de influencia sea cualquier parte del Ecuador.



1.6. HIPOTESIS

Ho: La aplicacion de un algoritmo de aprendizaje de mdquina en los datos
procedentes de un guante inteligente, optimizard el rendimiento y procesamiento del
sistema electronico dependiendo de la eleccion del grupo que mejor represente la

relacion de los datos.

Hi: La aplicacion de un algoritmo de aprendizaje de mdquina en los datos
procedentes de un guante inteligente, no optimizard el rendimiento y procesamiento

del sistema electronico.

1.7. TIPO DE INVESTIGACION

Para el desarrollo del presente trabajo la investigacidn se determina de tipo
descriptiva, analitica y correlacional; aplicada de caricter explicativa. Por lo cual, la

orientacion de la misma serd de tipo mixta.

1.8. POBLACION Y MUESTRA

Se estudia una muestra de 20 personas de diferente sexo y edad con
capacidades especiales, las cuales utilizaron el guante inteligente y realizaron el
gesto de lenguaje de sefias para cada nimero (del O al 9) durante un periodo de

tiempo de 1 minuto cada uno.

Para la recoleccion de informacion se registraron las acciones pertinentes de
las 20 personas, teniendo presente 5 indicadores de los movimientos (pulgar, indice,
medio, anular y meifiique). Los datos adquiridos se almacenan en una matriz T,
de orden m X n, donde m es el nimero de muestras y n es el nimero de atributos que
representan cada uno de los datos y una etiqueta de posiciéon. De esta manera, se

acumul6 un dataset de m=5.000 muestras y n=>5 atributos.



1.9. METODOS DE LA INVESTIGACION

El método a utilizar es la experimentaciéon controlada para manipular
variables que no han sido usadas con anterioridad, al no contar con histéricos de los
datos es necesario realizar andlisis y reconocer los parametros mas caracteristicos
con fines de reducir la dimensionalidad de los datos y aplicar algoritmos de
aprendizaje de mdiquina no supervisados. La metodologia propuesta es dividir los
datos en un conjunto de entrenamiento y otro de prueba, equilibrio de datos,
comparacion de la seleccion de prototipo y clasificador dentro del sistema
electronico. La técnica por usar es la simulacion para observar el comportamiento de

los datos en relacion a eventos definidos.

1.10. RECOLECCION DE LA INFORMA CION

En la recoleccion de la informacién estadistica se empleardn los siguientes

actores:

a) Un investigador del presente trabajo es quien se encargara de realizar el
estudio, andlisis y pruebas de la base de datos.
b) Veinte personas son quienes haridn uso del guante inteligente para realizar

los gestos del lenguaje de sefas.

1.11. TRATAMIENTO Y ANALISIS ESTADISTICO DE LOS DATOS

Se utilizara el programa Microsoft Excel 2013 para la tabulacion de los datos
recolectados mediante la metodologia experimental dispuesta al efecto. Por otra
parte, se utilizard el software Arduino para la programacion en el microcontrolador y

el software R-studio para procesar las variables correlacionales disponibles.



1.12. RECURSOS ECONOMICOS (PRESUPUESTO)

Para el disefio estético del guante inteligente, en la tabla 1 se presentan los
costos que implicaron su disefio, asi como de los materiales adicionales que fueron
utilizados. Los recursos econdmicos que relativamente se empleardn en la

investigacion se especifican en la siguiente tabla:

Tabla 1
Recursos Economicos para el proyecto
CANTIDAD DETALLE V. VALOR
UNITARIO TOTAL
1 Guante $24.90 $24.90
1 Velcro (20cm) $0.50 $0.50
1 Hilo Calibre 120 $1.00 $1.00
1 Redisefio y Mano de Obra $38.00 $ 38.00
5 Sensores Flexibles de 5.58 cm $ 16.00 $ 80.00
1 LilyPad Arduino $20.00 $20.00
1 Bateria LIPO de 3.7v — 680mha $ 16.00 $16.00
1 Hilo Conductor (6m) $6.0 $ 6.00
20 Cables conectores Macho-Macho $0.10 $2.00
5 Resistencias 330 kQ 1/2W $0.8 $0.40
1 Resistencias 1kQ 1/2W $0.8 $0.8
1 Pulsador $0.15 $0.15
1 Bornera de 2 Pines $0.25 $0.25
1 Switch $0.75 $0.75
1 Espadines tipo Hembra $1.10 $1.10
1 Papel Termotransferible $0.75 $0.75
2 Impresién Laser $0.30 $ 0.60
1 Estafio (1m) $0.35 $0.35
1 Cautin $2.0 $2.0
1 Acido $1.50 $1.50
1 Baquelita Perforada $0.75 $0.75
1 Baquelita de cobre $1.80 $1.80
1 Cable Termocontraible (1m) $ 0.60 $ 0.60
1 Brujita $0.50 $0.50
1 Silicona $1.50 $1.50
2 Diodo LED $0.15 $0.30

Valor Total $201.50 USD




1.13.  CRONOGRAMA

Tabla 2
Cronograma de actividades del proyecto

ACTIVIDAD

DURACION

Revision sistemética de literatura y revision del
estado del arte

Seleccion de hardware y software para el sistema
del guante inteligente

Disefio electronico y sistema de recopilacion de
datos

Adquisicidén de datos para sistemas embebidos.

Analisis de los datos de preprocesamiento y
comparacion de la seleccion de prototipos

Realizar una comparacion entre los algoritmos de
seleccidon de métodos para grandes volimenes de
datos.

Determinar el algoritmo de clasificacién y de
reduccién de dimensionalidad (RD) adecuados

Pruebas de verificacion de los métodos escogidos
para mejorar el rendimiento del sistema

Conclusiones y recomendaciones
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CAPITULO II

MARCO TEORICO METODOLOGICO

En este capitulo se describira de forma detallada las caracteristicas de la
comunicacion no verbal, lenguajes no verbales, para una comprension inicial del tema.
También se contextualizard elementos que intervienen en funcionamiento del guante
inteligente (Microcontroladores, sensores, médulos de comunicacién inalambrica,
elementos pasivos electrénicos, entre otros); ademas se hara referencia a la limpieza y
balanceo de datos, pre procesamiento de datos, algoritmos de aprendizaje de

maquina.

2.1. COMUNICACION NO VERBAL

2.1.1. Introduccion

Un millén de personas en el mundo carecen de la capacidad para oir o hablar,
una persona con problemas de audicién tiene la imposibilidad de recibir sonidos a
través de sus oidos y que obstaculiza la capacidad de expresarse verbalmente. Sus
causas pueden ser hereditarias, degenerativas, accidentales, entre otros (K. S.
Abhishek, Aug 2016). Por lo tanto, esta limitacion crea una barrera de entendimiento
entre personas sanas y personas sordas. Es un reto para los sordos y mudos
comunicarse eficazmente con la gente que encuentran en su diario vivir (Nooritawati,

March 2012).

La comunicacién no verbal se lleva a cabo mediante la imitacion de gestos o
signos sin utilizar el habla, el mensaje a querer transmitir se lo realiza mediante la
expresion corporal o facial y sobre todo la sefalizacion de los distintos objetos

existentes a nuestro alrededor los cuales ayudan a descifrar el mensaje a transmitir.
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Adicional algunos estudios indican que el 60% de lo que queremos transmitir

lo hacemos mediante una comunicacién no verbal, es decir, ayuddndonos de gestos,

movimientos, expresiones, miradas, sefias, entre otros.

Las personas que poseen cierta capacidad especial tienen la intencién de
poder comunicarse con el entorno que los rodea de diferentes maneras,
proporcionando informacion acerca de sus emociones, estados de 4nimo y sobre todo
de las necesidades basicas que presentan a diario; la poca estructuracion y la
dificultad en interpretar la informacién han hecho que exista una brecha de poca
relacién al momento de tratar con este tipo de personas que sufren una cierta
capacidad especial, caso estudiado en las personas con discapacidad auditiva y de

lenguaje.

2.1.2. Modos de la comunicacion

“La mayor parte de los gestos y movimientos empleados y que se usan
regularmente estan condicionados por el entorno que nos rodea, es decir, la cultura
en la cual nos hemos criado” (Flora Davis, 1993, p. 1). Esto también depende del
entorno familiar ya que tiene una clara influencia en nuestro comportamiento y en
nuestros modos de poder comunicarnos con nuestro cuerpo. Existen varios modos de
comunicacion, entre ellos se destacan las partes de nuestro cuerpo que mas a menudo
estdn en movimiento al momento de establecer una comunicacién dentro del entono
que nos rodea como es el olfato, la vista, el tacto, las posturas del cuerpo y sobre

todo los gestos de las manos.

2.2. LENGUAJE NO VERBAL

2.2.1. Sistemas de comunicacion

El componente no verbal trata de comunicar los distintos estados y actitudes
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que presentan las personas al momento de querer transmitir un mensaje; mientras que

el componente verbal trata de comunicar informacién mas concreta del mensaje a
transmitir. Existen dos sistemas de comunicacion no verbal que pueden ser

especificados para cada individuo o de forma general y estos son:

2.2.1.1. Lenguaje Corporal

También conocido como la kinesia, “es todo aquel que presentamos a diario
al momento de comunicarnos con los demis como son los gestos, movimientos

corporales, el tono de voz, formas de mirar, formas de vestir, y posturas del cuerpo”

(Rebel y Edaf, 2001, p. 22).

2.2.1.2. Lenguaje Iconico

Colle (1998) senala que “el lenguaje iconico es conocido como un sistema de
representacion grafica de la realidad a través de imagenes, en él se incluyen muchas
formas de comunicacion no verbal” (p. 7), como: los codigos universales (Morse,
Braylle, lenguaje de los sordomudos), codigos semiuniversales (el beso, signos de
luto o duelo), y codigos secretos (sefiales de arbitros deportivos, maestros de clase,

policias de trénsito).

2.3. FUNDAMENTO DE LA COMUNICACION PARA PERSONAS
CON DISCAPACIDAD AUDITIVA

2.3.1. Introduccion

Personas que presentan una cierta capacidad especial en el caso de los

sordomudos, la comunicacién con el medio que los rodea en si, se vuelve una barrera
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constante al momento de intercambiar informacidn; hecho que se ve evidenciado ain

mas en el ambito familiar, es por esto que el desarrollo de prototipos electrénicos de
comunicaciéon son alternativas que permitirin ampliar las capacidades de
comunicacion de las personas con discapacidad auditiva y de lenguaje, ademas de los

métodos ya existentes como son la labio lectura y el lenguaje de signos.

2.3.2, Patologia auditiva y del habla

“Podemos definir a la patologia dentro de la medicina como la encargada de
estudiar los trastornos anatdmicos y fisioldgicos de tejidos y oérganos enfermos”
(Hurtado, 2004, p. 2). Se llama a una persona sordomuda debido a que ha perdido la
capacidad auditiva y vocal al mismo tiempo, es decir, que durante su proceso de
crecimiento estas personas no han podido desarrollar la destreza de escuchar y
hablar. Este tipo de enfermedad puede ser hereditario, o por consecuencia de algin
traumatismo, exposicion al ruido a largo tiempo o por el consumo de medicamentos

que afectan al nervio auditivo.

Podemos decir que la comunicacién no verbal ha permitido desarrollar
habilidades en las personas con discapacidad auditiva y de lenguaje con la finalidad
de ampliar sus capacidades de comunicacién, el lenguaje signado o de sefias ha
permitido que muchas personas mejoren su comunicacion dentro de su propio
entorno; pero aun asi existe una brecha importante entre las personas sordomudas

con personas que no presentan este tipo de capacidad especial.

2.3.3. Lenguaje de seiias

Lenguaje de Sefias (LS) es un lenguaje de expresion natural de produccion
gestual y percepcion visual que establece un canal de comunicacidn entre las
personas sordas y las personas que tienen conocimiento de LS (M. B. H. Flores,

2014). Muchos trabajos de investigacion han desarrollado sistemas de
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reconocimiento de signos para diferentes idiomas, ademas hay algunos retos como

clasificadores de aprendizaje de la maquina, la comprension de la acciéon humana, el
procesamiento del lenguaje natural, entre otros (G. Bernieri, 2015). Como
conclusion, el reconocimiento eficiente del sistema de lenguaje de sefias automético

sigue siendo un problema abierto.

Lopez, Rodriguez, Zamora, y Sosa (2008) sefialan que el lenguaje de sefias
“es uno de los mecanismos de comunicacién que utilizan las personas sordomudas
para poder intercambiar informacion dentro del entorno que los rodea” (p. 24); esto
les permitira expresar sus sentimientos, pensamientos y emociones de acuerdo con
los movimientos y flexibilidad de las sefias que ellos emitan hacia los demas. Las
personas que presentan esta capacidad especial deben estudiar una alternativa que les
permita comunicarse de alguna u otra manera con el medio que los rodea, es por esto
que nace la necesidad de poner a prueba las capacidades de cada persona para poder
entender el lenguaje de sefas que deben aplicar para su inclusién dentro de algin

entorno ya sea social, laboral, educativo o familiar.

2.3.3.1. Ejercicios Previos al Lenguaje de Seiias

Las personas con discapacidad auditiva y de lenguaje que inician la
comprension y manejo de las sefias, “sienten a sus inicios cierta timidez y severidad
al momento de formar las sefias con sus manos” (Lopez, Rodriguez, Zamora, y Sosa,

2008, p. 26).

Es necesario tener una buena coordinacion de los movimientos con la
finalidad de que el mensaje a transmitir sea claro y preciso para la persona que lo
recibe, la practica constante de estos movimientos hard que las personas con
discapacidad auditiva y de lenguaje cierren esa brecha de inclusién dentro del
entorno que los rodea y puedan comunicarse sin ningiin impedimento dentro de su
propio medio; es asi que se presentan ciertos requisitos muy utiles y necesarios para

el buen manejo del lenguaje de sefias.
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2.34. Actualidad del lenguaje de sefias en ecuador

El lenguaje de sefias hoy en la actualidad es una parte muy esencial para la
comunicacién de personas que presentan una cierta discapacidad auditiva, tal es el

caso que para cada cuidad, pais o region existen varias maneras de comunicacion.

En el Gobierno de Ecuador ya se ha presentado el primer diccionario de sefias
dirigido especialmente para las personas con discapacidad auditiva y de lenguaje. El
diccionario Oficial de Lengua de Sefias fue lanzado el 15 de octubre del 2012 y
elaborado conjuntamente con la Federacién Nacional de Personas Sordas de
Ecuador, el Ministerio de Educacion y la Agencia de Cooperacion de Estados

Unidos.

2.34.1. Innovacion Tecnologica

Tanto en el Ecuador como a nivel mundial se han desarrollado un sin nimero
de prototipos electronicos traductores de sefias enfocados especialmente para las
personas que presentan una cierta discapacidad auditiva y del habla, con la finalidad

de solucionar problemas en beneficio del sector social.

Hoy en la actualidad el avance tecnoldgico especialmente en el area de la
electronica y tecnologias inalambricas, han posibilitado un sin nimero de
aplicaciones enfocadas a mantener la inclusion de personas con capacidades
especiales dentro de la sociedad, devolviéndoles asi la habilidad, autoestima y

confianza para el desarrollo de sus actividades diarias.

La utilizacién de sensores, acelerémetros, modulos de comunicacion
inalambrica, microcontroladores, elementos electronicos pasivos, el uso de
Smartphone y desarrollo de aplicaciones; han logrado facilitar el disefio y
construccidon de diferentes prototipos, desempenando varias funciones y han sido

presentados a nivel nacional provenientes de las diferentes universidades del
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Ecuador, con el fin de romper la brecha tecnoldgica y realizar proyectos enfocados a

resolver problemas dentro de la sociedad, caso particular en las personas que
presentan una cierta capacidad especial. La aplicacion del presente proyecto es la de
ofrecer un sistema de aprendizaje diferente a los ya usuales existentes, es decir,
presentar un lenguaje de signos o sefias distinto y por medio de este permitir expresar
las distintas necesidades bésicas que presentan las personas con discapacidad

auditiva y de lenguaje enfocados dentro del &mbito que se encuentren.

7, Q. 9.6, &,
0 <= b,
Ry €7, 9, 9,9,
NEV R R
S PYO - &

Figura 1. Alfabeto dactilologico Universal
Fuente: (Juan Oliva)

2.3.4.2. Situacion Actual y Leyes de Discapacidad en Ecuador

El cambio de politicas y leyes en nuestro pais dltimamente ha hecho que
existan avances en lo que comprende al reconocimiento de la igualdad de
oportunidades e inclusion social de las personas que presentan ciertas
discapacidades. Durante los tltimos afos se ha hecho evidente el cambio del sistema
de salud, educacion y empleo, en donde se garantizan los derechos de las personas
con discapacidad, ofreciéndoles la debida atencién, proteccion y cuidado de las

mismas. (Orlando Caiza, 2012).
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Para la Ley Organica de Discapacidades (2012)

Segtin el Art.63 se enfoca a la Accesibilidad de la Comunicacién en donde el
estado promocionard el uso de la lengua de sefias ecuatoriana, el sistema Braille, las
ayudas técnicas y tecnoldgicas, asi como los mecanismos, medios y formatos
aumentativos y alternativos de comunicacidn; garantizando la inclusién y

participacion de las personas con discapacidad en la vida en comun.

Para la Ley Organica de Discapacidades (2012)

Segun el Art.87 determina al MIES como autoridad nacional encargada de la
inclusién econdmica y social para las personas con capacidades especiales, teniendo
el objetivo de capacitar a las familias que tienen bajo su cuidado a estas personas, en

el buen trato y atencion que deben prestarles.

2.4. INVESTIGACION DE LOS SENSORES

2.4.1. Introduccion

Hoy en la actualidad los sensores se han convertido en uno de los elementos
principales en el desarrollo de sistemas eléctricos y electronicos, ya que estos son
encargados de captar cualquier tipo de accién ya sea esta en magnitud fisica o
quimica, es decir, el proceso o dispositivo sobre la que se ejerce el control y de la
informacion del comportamiento del trabajo; asi la sefial captada es transmitida al
controlador el cual la procesara para poder tomar cualquier tipo de accion especifica

de funcionamiento.
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De esta manera, podemos encontrar a nuestro alrededor una variedad de

dispositivos los cuales funcionan con sensores como pueden ser medicion de
distancia, velocidad, aceleracién, temperatura, presion, fuerza, vibracidn,
posicionamiento, aplicaciones en la industria como el control de méiquinas,
aplicaciones médicas, militares, de seguridad, ademds de textiles inteligentes que
constan de sensores que permiten medir el pulso cardiaco, nivel de temperatura y

humedad corporal; entre otros mas.

24.2. Caracteristicas de los sensores

De acuerdo con su aplicacion, un sensor puede estar formado por materiales
metalicos, no metélicos, orginicos o inorganicos, y por fluidos, gases, plasmas o
semiconductores. Al usar caracteristicas especiales de esos materiales, los sensores
convierten la cantidad o propiedad medida en una salida analogica o digital (Letran,
2012, p. 9); un sensor debe cumplir varios parametros o requisitos antes de ser usado
con el fin de evitar posibles fallas o errores al momento de llegar a manejarlo, los
cuales son los siguientes: exactitud y precision, rapidez de respuesta y sensibilidad,

rango de funcionamiento y vida qtil.

2.5. ARDUINO

2.5.1. Introduccion

“Arduino es una plataforma de electronica abierta para la creacion de
prototipos basada en software y hardware flexibles y faciles de usar” (Letran, 2012,
parr. 1). En la actualidad en el mundo del desarrollo de plataformas electronicas ha
hecho que personas de toda edad se motiven a desarrollar e investigar todo tipo de
proyectos o prototipos, que permitan solucionar algin problema planteado;

especialmente en el campo de la “educacion donde empieza a considerarse de gran
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importancia dotar a las nuevas generaciones de conocimientos basicos de

programacion de aplicaciones o de desarrollo electronico” (Arenas, 2014, parr. 1).

El desarrollo de proyectos interactivos ha permitido que, “Arduino pueda
tomar informacion del entorno a través de sus pines de entrada de toda una gama de
interruptores o sensores y puede afectar aquello que le rodea controlando luces,

motores y otros actuadores” (Letran, 2012, parr. 1).

2.5.2. Lenguaje de desarrollo y entorno de programacion

El microcontrolador en la placa Arduino contiene un lenguaje de
programacion Arduino basado en Wiring, y el entorno de desarrollo Arduino basado
en Processing; es decir, que los proyectos hechos con Arduino pueden ejecutarse sin
necesidad de conectar a un ordenador, si bien tienen la posibilidad de hacerlo y

comunicar con diferentes tipos de software.

2.5.3. Ventajas y caracteristicas

La principal caracteristica que muestra Arduino “es una plataforma
electronica de hardware libre, basada en una placa con un microcontrolador y un
entorno interactivo de desarrollo, disefiada para facilitar el uso de la electronica en el
desarrollo de proyectos” (Martinez, 2014, p. 1). El entorno de desarrollo o software
al ser libre se puede descargar de forma gratuita e implementa el lenguaje de
programacion Processing y Wiring, mientras que el hardware consiste basicamente
de un microcontrolador Atmel AVR32 de las series Atmegal68, Atmega32s,
Atmega 1280, Atmega8; con puertos de entrada y salida. Como ventajas que muestra

la plataforma electrénica Arduino se puede decir que:

e Son placas electronicas  multiplataforma  basados en los
microcontroladores ATMEGA168, ATMEGA328 y ATMEGA1280 que
“funcionan en sistemas operativos Windows, Macintosh OSX y Linux,
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pero la mayoria de microcontroladores se limitan a Windows” (Arduino,

2014, parr. 6).

e Las placas electronicas son muy utilizadas actualmente, donde los precios
son relativamente accesibles para el usuario, van desde los 35 hasta los
120 ddlares, dependiendo de la gama de boards arduinos que se necesiten.

e Los planos de los modulos Arduino “se basan segun la licencia Creative
Commons33, por lo que los disefiadores de circuitos con experiencia
pueden hacer su propia version del moddulo, amplidndolo u
optimizandolo” (Arduino, 2014, parr. 9). Esto quiere decir que Arduino es
un hardware ampliable y de c6digo abierto.

254, IDE de arduino

Arduino incluye su propio IDE conocido como el entorno interactivo de
desarrollo basado en la aplicacién escrita en Java34, la cual permite que la
programacion de la placa electronica sea sencilla debido a que se basa en el cddigo
abierto de Processing y Wiring. Fue desarrollada para ser lo mas amigable con el

usuario.

2.5.5. Modulos arduino

Existen varios boards o placas electronicas que presenta Arduino, entre las
cuales se pueden destacar las siguientes: Arduino Uno, Arduino Mega 2560, Arduino
Nano, Arduino YUN, Arduino LEONARDO, Arduino Micro, Arduino Ethernet,
Arduino FIO, Arduino Robot, Arduino Explora, Arduino LilyPad. A continuacion, se
tiene una descripcion detallada de la placa Arduino LilyPad, la cudl es la considerada

para el disefio del guante electronico.

2.5.5.1. Arduino LilyPad

El LilyPad Arduino es un “conjunto de piezas electronicas y modulos que se
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emplean para el desarrollo de piezas textiles interactivas. Sensores, altavoces o luces

LED38 se cosen con hilos conductores al LilyPad Arduino y se crean prendas o

accesorios dinamicos” (Sanchez, 2014, parr.1).

El microcontrolador es especial para telas y ropa inteligente. LilyPad es una
tecnologia electrénica textil lavable, desarrollada por Leah Buechley en cooperacién
con SparkFun Electronics39. “La placa electronica estda basada en el chip
ATmega328V, que es una version de bajo consumo de energia que del chip
ATmega328 normalmente usado” (Arduino, 2014, parr. 1). Al ser adaptable a textiles
tiene la ventaja de utilizar un hilo especial de tipo conductor, el cual ayudara a la

sujecion de la placa electronica en cualquier tipo de textil.

RS RERIRENER

0D

Figura 2. Placa electrénica LilyPad Arduino
Fuente: (Arduino, 2014)

2.6. TECNICAS DE APRENDIZAJE DE MAQUINA

2.6.1. Introduccion

El aprendizaje de maquina brinda métodos para obtener conocimiento de un

conjunto de datos donde las personas no las pueden realizar por la cantidad y
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complejidad de la informacién, con la aparicion de Big Data estas técnicas se han

vuelto importantes para discernir datos pocos importantes y desechar lo que no sea

util a un modelo matematico de prediccidn o clasificacion (Berral-Garcia, 2016).

El aprendizaje de maquina (Machine learning) tiene dos divisiones en grupos
para el modelado de datos, los cuales son no supervisados y supervisados. En un
aprendizaje supervisado crea modelos en base de un histérico o entrada de datos con
el fin de encontrar una salida determinada, se puede dividir en pronosticar o

clasificar (Brownlee, 2015).

Las técnicas no supervisadas estan relacionadas a los datos que solo tienen
entrada o se desconoce las variables correspondientes con el objetivo de encontrar
correlaciones entre los datos que no se conocian, se pueden dividir en problemas de
agrupacion de datos (clusters) o la asociacion entre ellos (Brownlee, 2015). Un
algoritmo de machine learning debe contar con datos de entrenamiento del modelo y
de validaciéon del mismo para conocer el grado de exactitud de la clasificacion o

prediccidn en relacion a los datos reales (Bishop, 2006).

Los algoritmos de aprendizaje de miquina necesitan de un pre procesamiento
de datos donde se pueda preservar la informacién util que represente a todas las
caracteristicas de un conjunto de datos de alta dimensionalidad (Bishop, 2006), es
decir, de una matriz con muchas variables que no pueda el ser humano apreciar su
relacidn (Salazar-Castro, Pena-Unigarro, & Peluffo-Ordonez, 2016) , reducir a un
plano de mejor forma a un ndmero de menos variables de su version nominal para
ser inteligible al usuario (Rosero-Montalvo, Diaz, Salazar-Castro, & Peluffo-

Ordonez, 2016).

El presente trabajo solo hace relacion al reconocimiento de patrones y
algoritmos no supervisados de machine learning ya que no se cuentan con datos
histéricos para una prediccion y no se conoce la forma de correlacion entre la
informacion generada por las variables a sensar desde un guante electronico

inteligente.
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2.0.2. Limpieza de datos

El nimero de datos para el entrenamiento de un algoritmo puede tener un
costo computacional alto, donde muchos datos y sus iteraciones no aportan al
modelo. La seleccion adecuada del conjunto de entrenamiento permite aumentar la
efectividad del algoritmo, reducir la carga computacional y la seleccidon adecuada del
numero de datos a utilizar. En relacién con la limpieza de datos existen dos tipos:
eliminar el solapamiento de datos y los clasificados errbneamente (Aha, Kbiler, &

Albert, 1991).

2.6.3. Reconocimiento de Patrones

En la red de sensores inalambricos se pueden obtener diferentes variables del
estado de un evento, al contar con una matriz de datos de alta dimensionalidad es
presumible que exista redundancia o sea excesiva en datos, un filtrador multivariante
indica que todas las variables tienen una importancia o peso equivalente que pueden
representar a un conjunto de datos con menor peso. En métodos basados en modelos
existen una o varias variables dependientes o independientes (Pérez Lopez & Santin

Gonzales, 2008).

La calidad del modelo ajustado determina cudles de ellas son las mas
significantes para el algoritmo. La reduccidon de dimensionalidad permite reducir el
tamafio de la matriz de uso para modelos supervisados o0 no supervisados al eliminar
atributos que pueden ser irrelevantes o redundantes en relacion al objetivo a
conseguir, permitiendo mejorar la calidad del modelo al enfocarse en correlaciones
adecuadas y expresar un algoritmo con menos variables que puedan ser visualizados
de mejor forma por el humano (Pérez Lopez & Santin Gonzéles, 2008). La
asociacidon es un concepto y la correlacion es una medida de asociaciéon (Rojas

Soriano, 2006).
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2.6.3.1. Algoritmos de reduccion de dimensionalidad

El volumen de datos incrementa la dificultad para la deteccién de patrones y
técnicas de machine learning, una forma de enfrentar este inconveniente es la
presentacion de datos en una dimension menor que mantenga la estructura del

espacio original.

Inicialmente las técnicas de reduccion de dimensionalidad se basaron en
métodos lineales, siendo simples y rigidos que no siempre representaban un conjunto
de datos, la mayoria de variables y sus relaciones tiene un comportamiento complejo,
los modelos no lineales permiten dicha deteccidon de patrones de la naturaleza. Los
métodos de reduccidn de dimensionalidad estan orientados a la preservacion de la
topologia de datos representado en una matriz de afinidad. (Alvarado Perez, Peluffo,

& Theron, 2015).

(Alvarado Perez, Peluffo, & Theron, 2015, p. 4) Indica que:

“Los métodos utilizados para reduccion de dimensionalidad son: a
Laplacian Eigenmaps (LE) (Belkin & Niyogi, 2003) y Locally Linear
Embedding (LLE) (Roweis & Saul, 2000), los cuales son de tipo
espectral. Otros métodos emergentes tienen una connotacion
probabilistica ya que se basan en divergencias gracias a que la matriz de
similitud normalizada puede ser vista como una distribucion de
probabilidad, entre estos métodos se pueden distinguir Stochastic
Neighbour Embedding (SNE) (Bunte, Haase, Biehl, & Villmann, 2012),
y sus variantes y mejoras, tales como t-SNE que utilizan una distribucion
t-student y JSE que usa la divergencia de Jensen-Shanon (Lee, Renard,
Bernard, Dupont, & Verleysen, 2013). Algunos métodos utilizan criterios
de conservacion de la varianza y la distancia (Borg, 2005), entre estos
métodos encontramos a Principal component analysis (PCA) y Classical

Multidimensional Scaling (CMDS)”
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2.0.4. Algoritmos no supervisados

Son conocidas por descubrir conocimiento en patrones ocultos en las bases de
datos que representan informacion util para una toma de decision, los algoritmos no
supervisados permiten resolver problemas de clasificaciéon al encontrar relaciones

antes no tomadas en consideracion. (Moreno Garcia & Lopez Batista, 2004).

2.6.4.1. Cliister

Clasificar casos es una necesidad del mundo, el analisis de clister es una
coleccion de métodos estadisticos agrupar casos que representen caracteristicas
similares que puedan diferenciarse unos de otros (Bishop, 2006). Existen métodos de
clister particionales que obtienen una clasificacion mediante la optimizacién de una
funciodn, el usuario debe fijar el nimero de clisteres que tendré la particion, existen
diferentes técnicas que permiten la estimacion del valor de K (Numero de clasteres).
La particion en cluster sea la adecuada depende de la variabilidad dentro de los
clisteres, mientras menor sea es mejor. Uno de los algoritmos mas usados es K-

medians (Sierra Araujo, 2006).

2.6.4.2. Asociacion

Su funcionalidad es buscar patrones donde exista relacién entre variables en
grandes bases de datos con el fin de identificar reglas a base de medidas de interés y
permitan tomar decisiones acertadas. Existen algoritmos como a priori, eclat, fp,
entre otros que buscan parametros de similitud de variables (Bayardo, Agrawal, &

Gunopulos, 2000).
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2.6.5. Validacion de modelos

Estimar el porcentaje de acierto de un clasificador no indica la capacidad de
prediccion sobre las nuevas instancias que lleguen al modelo planteado. El método
para conocer sus bondades es mediante la tasa de error que contabiliza el nimero de
errores en relacion al total de casos logrando una matriz de confusién que permite
conocer los errores cometidos a lo largo de las instancias categdricas del problema

(Sierra Araujo, 2006).

2.7. CLASIFICACION

Los sistemas de clasificacion tienen la funcién de usar datos estructurados en
forma de instancias o ejemplos con distintos tipos de atributos como unidad de
informacion para aprender de ellos y ser capaces de saber clasificar correctamente
futuras instancias o ejemplos. En la actualidad existen sistemas de clasificacion muy
buenos, pero por lo general no estan pensados en ser utilizados en entornos BigData.

(Iniguez Jiménez, 2016)

Ante esta creciente cantidad de dispositivos conectados a redes que generan y
procesan gran cantidad de informacién los problemas de computacién ya no se
pueden resolver solo con un ordenador. En los ultimos afios han ido apareciendo
tecnologias como la automatizacion de procesos, internet de las cosas, entre otras.
Ahora necesitan ser resueltos por ordenadores méas potentes dindose asi un
incremento de la popularidad del BigData. Debido a esta creciente popularidad han

aparecido distintas tecnologias para resolver los problemas BigData.

2.7.1. Algoritmos de clasificacion

La clasificacién es uno de los temas mas estudiados dentro del campo de la

mineria de datos y el aprendizaje automatico, la razén de esto es que hay una gran
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cantidad de problemas en diferentes dreas como seguridad, medicina o finanzas que

necesitan clasificar muchos de los datos que manejan. El objetivo de los
clasificadores es el de construir un modelo o clasificador a partir de un conjunto de
ejemplos ya clasificados que permita clasificar nuevos ejemplos no vistos

anteriormente.

El problema al que nos enfrentamos en este proyecto es el de un problema de
clasificacion supervisada. Esta clase de problemas se dividen en dos fases

principales, a continuacion se detallan:

1. El sistema de clasificacion usard una serie de ejemplos llamados
ejemplos de entrenamiento que ya estarin clasificados para aprender
de ellos. Usando los datos de entrenamiento creard una serie de reglas
o métodos de decision para clasificar correctamente los ejemplos de

entrenamiento.

2. Una vez creado el sistema de clasificacion se pasara a clasificar
ejemplos de test para ver qué tan bueno es el clasificador que se ha

desarrollado.

2.7.1.1. Algoritmo KNN (k Nearest Neighbours)

Para comprobar si se han generado buenos prototipos, una de las mejores
maneras es usar el algoritmo kNN. Este algoritmo de clasificacion se basa
directamente en las instancias para clasificar siendo idéneo para ver como mejora

tanto en precision como en rapidez.

Para saber qué tan buenos son los prototipos desarrollados se debe usar el
algoritmo de clasificacion kNN (k Nearest Neighbours). Dicho algoritmo se encarga
de clasificar cada una de sus instancias en referencia a sus vecinos. Dicho de otro

modo, en base a las instancias que tenga mas cerca y por tanto las mas parecidas a
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esta. En el algoritmo de clasificacion kNN existen 3 fases fundamentales en las que

se puede decidir. (Ifiiguez Jiménez, 2016)

1.

El nimero de vecinos: Afecta directamente a la cantidad de
instancias que tenemos en cuenta, si son pocos podemos vernos
afectados por instancias que son ruido, si son demasiados puede
que clasifiquemos mal debido a que cojamos instancias de otras

clases.

El célculo de la distancia: La funcion de distancia es la que decide
de entre todas las instancias cudles son las mds cercanas. Las
funciones de distancia mas usadas son la distancia Euclidea y la

distancia de Manhattan.

a) Distancia de Manhattan: d(x, y) Y1 | Xk — Yl

b) Distancia Euclidea: d(x,y) = \/ Yre1 (X — Y3)?

Método de voto: Una vez tenemos todos los ejemplos maés
cercanos hay que elegir de qué clase es la instancia. Esta decision
se toma mediante distintos tipos de votaciones como votaciones

simples o ponderadas.

a) Votacion simple: Seleccionar los k ejemplos con la menor
distancia al ejemplo que se quiere clasificar. El ejemplo a
clasificar sera de la clase que més se repite de entre los k
ejemplos previamente elegidos.

b) Votacién ponderada: La validez del voto viene en funcion de

la distancia a la que se halla del ejemplo a clasificar.

1

ey * (v= clase(ey))) EK,

clase = argmax,ec ZyeEk(

conjunto de los k ejemplos mas cercanos a ¢’.



Algoritmo. kNN con votacién simple

numero de vecinos.

Salida: c€C clase del ejemplo x

. Por cada e €F Hacer

. Calcular la distancia d(e, x)

. FIN

. Crear un subconjunto N€E con
ejemplos de gue méds cercanos de x.

DWW N

caso.

Entrada: E, conjunto de datos
entrenamiento, x, ejemplo a clasificar, C,
conjunto de clases posible del ejemplo y k,

de

los k

5. clase, = argmax cc Ynen I(c = clase(n), donde (-)
es una funcidén indicador que devuelve 1
si el argumento es verdadero o 0 en otro

Figura 3. Algoritmo KNN con votacion simple
Fuente: (Iiiguez Jiménez, 2016)
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En este proyecto se ha usado para calcular la distancia entre dos ejemplos la

distancia Euclidea y el método de voto la votacion simple.

2.8. EQUILIBRIO DE DATOS

En la actualidad se tiene tantos datos, que lo que preocupa es el equilibrio

entre “datos de entrenamiento” y “datos para testar” y probar el modelo y su

eficiencia/precision. La optimizacion del rendimiento del modelo (el “Just Right” de

la siguiente grafica) ahora se puede elegir con mayor flexibilidad, dado que podemos

disponer de datos para llegar a ese punto de equilibrio. (Rayén, El entrenamiento del

modelo con datos y los problemas de “underfitting” y “overfitting” , 2017)


http://i.stack.imgur.com/0NbOY.png
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X
Underfitting Just right! overfitting

Figura 4. Equilibrio de datos con KS
Fuente: (Rayon, 2010)

2.8.1. Método Kennard-Stone

El método KENNARD STONE selecciona un subconjunto de muestras de X
que proporcionan cobertura uniforme sobre el conjunto de datos e incluye muestras
en el limite del conjunto de datos (Stone, 2006). El método comienza encontrando las

dos muestras que estan mas alejadas usando la distancia geométrica.

Para afiadir otra muestra al conjunto de seleccion, el algoritmo selecciona de
las muestras restantes aquella que tiene la mayor distancia de separaciéon de las
muestras seleccionadas. La distancia de separacion de una muestra candidata del
conjunto seleccionado es la distancia desde el candidato hasta su muestra mas

cercana seleccionada.

Esta muestra més separada se afiade entonces al conjunto de seleccién y se
repite el proceso hasta que se ha afiadido al conjunto de seleccién el nimero
requerido de muestras k. En la prictica esto produce una red muy uniformemente
distribuida de puntos seleccionados sobre el conjunto de datos e incluye muestras a
lo largo del limite del conjunto de datos. El método funciona eficientemente porque

calcula la matriz de distancias entre muestras s6lo una vez.


http://i.stack.imgur.com/0NbOY.png
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2.8.2. Muestreo de espectros para calibracion por PLS - Algoritmos de Kennard-

Stone

Kennard y Stone propusieron un método secuencial que debe cubrir la regiéon
experimental de manera uniforme que es lo que se pretende al utilizar un disefio de
experimentos. El procedimiento consiste en seleccionar como siguiente muestra
(objeto candidato) aquel que se encuentra a mayor distancia de los objetos
previamente seleccionados (objetos de calibracién). La distancia utilizada
normalmente es la distancia Euclidea aunque es también posible, y probablemente es
mejor, utilizar la distancia de Mahalanobis. En un primer momento, se seleccionan

los dos objetos que se encuentran a mayor distancia dentro del espacio experimental.

De todos los puntos candidatos, se selecciona aquel que esté mas alejado de
los dos primeros previamente seleccionados y se afiade al conjunto de las muestras
de calibracion. Para ello, se determina la distancia entre cada punto candidato i y
cada punto 1 que ha sido ya seleccionado y se determina cuél es la menor distancia:

(mini(di,io)). (Restrepo, 2011). De entre estos valores se selecciona aquel para el

que la distancia sea maxima dgejeccionado = MaAXio(Min;g (duo)).

En ausencia de fuertes irregularidades en el factor espacio, el procedimiento
comienza con la seleccion del conjunto de puntos proximos a aquellos seleccionados
mediante el método D-optimal, en los limites del conjunto de datos (mas el punto

central).

Entonces se procede a rellenar el espacio de calibraciéon. Kennard y Stone
denominaron a su procedimiento “algoritmo de trazado uniforme”; proporciona una
distribucion plana de datos que, como se explico antes, es la mas adecuada para el

modelo de regresion. (Restrepo, 2011).
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2.9. METODOS DE REDUCCION DE DIMENSIONALIDAD

2.9.1, Introduccion

Los MRD (métodos de reduccién de dimensionalidad) son procedimientos
que mapean el conjunto de datos a subespacios derivados del espacio original, de
menor dimensidén, en los que se encuentran en todo el conglomerado de la
informacion, permiten una representacion adecuada y significativa de estos y con un
nimero pequefio de parametros que logran evidenciar propiedades no observables
(Lee, 2007). Los métodos de RD tienen varias ventajas, entre las cuales resaltan las
siguientes: favorece la compresion, elimina la redundancia del conjunto de datos y
permite mejorar procesos de visualizacion y clasificacion de los datos a un menor

uso de los recursos computacionales.

2.9.2. Clasificacion de MDR

Los métodos de reduccion de dimensionalidad son algoritmos que mapean el
conjunto de los datos a subespacios derivados del espacio original, de menor
dimension, que permiten hacer una descripcidn de los datos a un menor costo. Por su
importancia, son ampliamente usados en procesos asociados a aprendizaje de

maquina.

En la actualidad, el creciente volumen de informacion generado por sistemas
de informacion y comunicacion derivados de investigaciones y procesos industriales
demandan nuevas técnicas de manipulacién de datos con el objetivo de extraer
informacion no trivial que reside, de manera implicita, para facilitar la obtencién de

patrones y su analisis (Yeguas, 2009).

Sin embargo, evaluar esos millones de datos capturados en tiempo y espacio
es altamente complejo, por lo que se busca algoritmos matematicos que mejoren

tiempos de respuesta; pero que, a su vez, la informacion intrinseca se pueda
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recuperar (Mateos , 2016). Por esto, es imprescindible contar con métodos de

reduccién de dimensionalidad (MRD) eficientes que permitan simplificar la
descripcion del conjunto de datos y que sean capaces de abarcar grandes volimenes

de informacién en tiempos prudenciales.

2.9.2.1. Andlisis de Componentes Principales (PCA)

El analisis de componentes principales (ACP) es una técnica lineal que se
utiliza para la eliminacion de la redundancia de los datos (Shlens, 2005). Es
ampliamente usado, sin embargo, su mayor limitaciéon se basa en el supuesto de

linealidad.

Para Schlens (2005), ACP permite un cambio de base a una de menor
dimensionalidad sobre X a través de la ecuacion de transformacion Y = PX, donde P
es una matriz ortogonal denominada matriz de representaciéon. El objetivo es
determinar la matriz P que permita que la nube de datos pueda ser proyectada a un

espacio de menor dimension.

La estrategia es buscar P de forma que se garantice la no correlacion entre
vectores de Y, es decir, Cij e CY, i # ) sean nulos. Si la correlacion entre las
distintas muestras es nula, se elimina la redundancia y el subespacio de datos puede
ser descrito por P. De lo contrario, cada entrada Cij que corresponda a valores
grandes que representard alta redundancia de las observacionesiyjy, por ende,

habri el ruido presente.

Segun el mismo autor, el algoritmo para hallar P inicia con el centrado y

estandarizado de los datos. Luego, se calcula la matriz de covarianza de X,
C, = ;XX T que es simétrica y diagonalizable, y que cuantifica la covarianza entre

las mediciones. Luego, se obtiene los vectores propios de Cx, que son elegidos como
columnas vectores de P, ordenados de acuerdo con el valor propio y que sirven de

nuevas coordenadas del sistema donde es maximizada la varianza. Se elige el nimero
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adecuado de vectores propios que son denominados componentes principales y que

describen la informacién del conjunto de datos de acuerdo con su coeficiente de
inercia, el cual indica el porcentaje de esta, presente en cada componente principal.

(Arroyo-Hernandez, 2016)

2.10. PRE PROCESAMIENTO DE DATOS

2.10.1. Introduccion

“La principal meta o proposito del preprocesamiento de los datos es
manipular y transformar datos crudos para que el contenido de la informacién
envuelto en el conjunto de datos pueda ser expuesto o hecho mas ficilmente

accesible.” (Pyle, 1999).

“El Preprocesamiento de Datos™ / “La Preparacion de Datos” engloba a todas
aquellas técnicas de andlisis de datos que permite mejorar la calidad de un conjunto
de datos de modo que las técnicas de extraccidén de conocimiento/mineria de datos
puedan obtener mayor y mejor informacion (mejor porcentaje de clasificacion, reglas

con mas completitud, entre otros) (S. Zhang, 2003)

2.10.2. Estrategias de pre procesamiento de datos

Es dificil dar una lista exacta de tareas o topicos. Varios autores han dado a
conocer las diferentes estrategias y clasificaciones. De las cuales se pueden

mencionar las siguientes estrategias:

- Data collecting and integration
- Data cleaning
- Data transformation

- Data reduction (Feature Selection, Instance Selection, Discretization)
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Data
Preprocessing
Data Data Data Data Data Format
Reduction || Cleaning || Construction || Integration Change

Figura 5. Estrategias de preprocesamiento de datos
Fuente: (J. Cano, 2003)

2.10.2.1. Data collecting and integration

Obtiene los datos de diferentes fuentes de informacion, resuelve problemas de
representacion y codificacion, integra los datos desde diferentes tablas para crear

informacion homogénea. (V. Detours, 2003)

2.10.2.2. Data cleaning

Las funciones que lleva a cabo Data Cleaning son: Resuelve conflictos entre
datos; elimina outliers; chequea y resuelve problemas de ruido, valores perdidos. (W.

Kim, 2003)

2.10.2.3. Data transformation

Los datos son transformados o consolidados de forma apropiada para la
extraccion de informacién. A continuacidn, se describen algunas de las formas para
la transformacion de datos: sumarizacion de datos, operaciones de agregacidn, entre

otros. (Lin., 2002)
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2.10.2.4. Data reduction

Selecciona datos relevantes para la tarea de la mineria de datos/extraccién de
informacion. Existen algunas alternativas para la reducciéon de datos: Seleccion de

Caracteristicas, Seleccion de Instancias, Discretizacion. (H. Liu, 1998)

Reduccion
de Datos

Seleccu,m _de Discretizacion
Caracteristicas

Seleccion de Apretujamiento de
Instancias Instancias

Data Squashing

Figura 6. Estrategias de reduccion de datos
Fuente: (H. Lui, 1998)

Para obtener una reduccion de datos, se lo puede lograr de muchas maneras, a

continuacién se nombran algunas:

v Segiin (Motoda, 1998) seleccionando las funciones, se puede reducir
el nimero de columnas en un conjunto de datos.

v Segtin (Witten, 1999) haciendo la caracteristica discreta de valores, se
puede reducir el numero de posibles valores de caracteristicas.

v Segiin (H. Brighton and C. Mellish, 2001), (Aha D. K., 2007) y (On
issues of instance selection, 2002), seleccionando los casos se puede

reducir el nimero de filas de un conjunto de datos.

La seleccion de instancias (IS) es una tarea centrada en la fase de preparacion
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de datos de KDD. Es uno de los medios mas eficaces para la reduccién de datos (P.

Chapman, 1999). A continuacién, se nombran las diferentes estrategias que se
pueden seguir: muestreo, impulsando, prototipos de seleccidon (PS), y aprendizaje

activo, se va a estudiar los IS desde la perspectiva de PS.

2.11. SELECCION DE PROTOTIPOS

Los métodos de seleccién de prototipos son una parte de los métodos de
seleccion de instancias cuyo principal objetivo es el de seleccionar al menor nimero
posible de instancias que permitan a un algoritmo de clasificacion aprender un
modelo igual o més preciso que haciendo uso del dataset original (Bush, 2001).
Minimizando el tamafio del dataset se consigue disminuir la complejidad y el coste

computacional de los algoritmos de mineria de datos.

De una forma mas acertada, la seleccion de prototipos se puede definir de la
siguiente manera: Sea Xxp una instancia donde xp= (xpl,2,...,,xpc) con xp
perteneciente a la clase ¢ dado por xpc y un espacio m-dimensional donde xpi es el
i-€simo valor de la p-ésima instancia (Aha D. K., 2007). Entonces se asume que hay
un conjunto de entrenamiento TR con N instancias y un conjunto de test con T
instancias. Finalmente se obtiene del algoritmo de seleccion de prototipos un
subconjunto del conjunto de entrenamiento que serd usado por el algoritmo de
mineria de datos. Para que la seleccidon de prototipos sea efectiva, el algoritmo de
mineria de datos no tiene que perder precision respecto al conjunto de entrenamiento

original.

2.12. ALGORITMOS DE SELECCION Y AGREGACION DE

PROTOTIPOS

Los algoritmos de seleccion y agregaciéon de prototipos se encargan de

analizar los datos, buscar las relaciones que hay entre ellos y agruparlos segin
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caracteristicas comunes para finalmente obtener un representante de estos al que se

llama prototipo.

2.12.1. Algoritmos de seleccion de prototipos

La seleccion de prototipos se basa en seleccionar las mejores instancias para
eliminar el ruido e instancias que no son necesarias. La generacién de prototipos se
centra en crear nuevos prototipos que representen grupos de instancias para

condensar la informacién (Aha D. K., 2007).

Idealmente se pueden hacer algoritmos hibridos que combinen la seleccién de
prototipos y la generacion de prototipos para que el resultado sea de la mejor calidad
posible. Para realizar esta labor generalmente se utilizan distintas funciones de
distancia que permiten saber cuan parecidos son los datos y funciones de medias para

agrupar los datos mas similares y asi obtener los prototipos finales.

Prototype :
Selection Sampling
Methods
ngﬁi based on Evolutive Random
NN Rules Ordered Algorithms Sampling
Removal

Figura 7. Algoritmos de Seleccion de Prototipos
Fuente: (J. Cano, 2003)

Para comprobar si se han generado buenos prototipos, una de las mejores
maneras es usar el algoritmo kNN. Este algoritmo de clasificacién se basa
directamente en las instancias para clasificar siendo idéneo para ver como mejora

tanto en precision como en rapidez.
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2.13. SELECCION DE INSTANCIA

2.13.1. Seleccion de instancias para seleccion de prototipo (IS-PS).

Los clasificadores 1-NN predicen la clase de una instancia previamente no
vista calculando su similitud con un conjunto de instancias almacenadas llamadas
prototipos (Bush, 2001). Se ha demostrado que PS almacena un subconjunto bien
seleccionado de las instancias de entrenamiento disponibles y aumenta la precision
del clasificador en muchos dominios. Al mismo tiempo, el uso de prototipos

disminuye dristicamente los costos de tiempo de almacenamiento y clasificacion.

Un algoritmo PS es un algoritmo IS que intenta obtener un subconjunto del
conjunto de entrenamiento que permite al clasificador 1-NN alcanzar la maxima tasa

de clasificacion. La figura 8 muestra la forma en que actia un algoritmo PS.

Training
Data Set
(TR)
Prototype
Selection Instances
Algorithms Selected (5)
1- Nearest
Test Data Neighbour
Set (TS) Classifier

Figura 8. Estrategia IS-PS
Fuente: (J. Cano, 2003)

Cada algoritmo de PS se aplica a un conjunto de datos inicial para obtener un
subconjunto de elementos de datos representativos. Evaluamos la exactitud del

subconjunto seleccionado usando un clasificador 1-NN.
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2.13.2, Seleccion de instancia para la seleccion del conjunto de entrenamiento (IS-

TSS)

Puede haber situaciones en las que hay demasiados datos y estos datos en la
mayoria de los casos no son igualmente ttiles en la fase de entrenamiento de un
algoritmo de aprendizaje (Bush, 2001). Mecanismos de seleccién de instancias han
sido propuestos para elegir los puntos mas adecuados en el conjunto de datos para

convertirse en instancias para el conjunto de datos de entrenamiento aprendizaje.

Training Prototype
Data Set Selection ‘Instances
(TR) Algorithms Selected (5)
Data
Mining
Algorithm
Test Data > Moc_iel
Set (7S) Obtained

Figura 9. Estrategia IS-TSS
Fuente: (J. Cano, 2003)

La figura 9 muestra un marco general para la aplicaciéon de un algoritmo IS
para TSS. A partir del conjunto de datos TR, el algoritmo IS encuentra un conjunto
adecuado, entonces un algoritmo de aprendizaje o DM es aplicado para evaluar cada
subconjunto seleccionado para obtener un modelo del conjunto de datos. Este

modelo se evalda utilizando el conjunto de datos de prueba TS.

2.13.3. Descripcion de los algoritmos de seleccion de instancia

Historicamente, IS se ha dirigido principalmente a mejorar la eficiencia del

clasificador NN. El algoritmo NN es uno de los algoritmos mas venerables en el

aprendizaje automatico. Este algoritmo calcula la distancia euclidiana (posiblemente



41
ponderada) entre una instancia a clasificar y cada instancia vecina de entrenamiento.

La nueva instancia por clasificar se asigna a la clase de la vecina mas cercana.
Mais generalmente, se calcula la -NN y la nueva instancia se asigna a la clase mas
frecuente entre estos vecinos. El clasificador -NN también fue ampliamente utilizado
y fomentado por los primeros resultados tedricos relacionados con su generalizacidn

de errores de Bayes.

Sin embargo, desde un punto de vista practico, el algoritmo -NN no es
adecuado para tratar conjuntos muy grandes de datos debido a los requisitos de
almacenamiento que demanda y los costes computacionales implicados. De hecho,

este enfoque requiere el almacenamiento de instancias en la memoria.

1. Los métodos basados en reglas NN: Cnn, Enn, Renn, Rnn, Vsm,

Multiedit, Mcs, Ib2, Ib3, Icf
2. Los métodos basados en orden o la extraccion: Drop1, Drop2, Drop3

3. Los métodos basados en el muestreo aleatorio: Rmhc(s), Ennrs(s)

2.14. ALGORITMOS EVOLUTIVOS

2.14.1. Introduccion

Los algoritmos evolutivos son adaptables a los métodos basados en la
evolucidn natural que pueden ser utilizados para la buisqueda y la optimizacion. EAs
son algoritmos de busqueda de propdsito general que utilizan principios inspirados
en poblaciones genéticas naturales para desarrollar soluciones a los problemas (T.
Back, 2007). La idea béasica es mantener una poblacién de cromosomas, que
representan soluciones plausibles al problema y evolucionan con el tiempo a través

de un proceso de competencia y variacion controlada.
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El objetivo de este proyecto es estudiar la aplicacion de un modelo

representativo de EA para la reduccién de datos y compararlo con algoritmos de
seleccion de instancias. Para ello, nuestro estudio es llevado a cabo desde una doble

perspectiva.

a. IS-PS: El anélisis de los resultados obtenidos al seleccionar prototipos
(instancias) para un algoritmo 1-NN (vecino mds cercano). Este enfoque se

denotard como seleccion de prototipo de seleccion de instancia (IS-PS).

b. IS-TSS: El andlisis del comportamiento de EAs como selectores de
instancia para la reduccion de datos, al seleccionar instancias para componer
el conjunto de entrenamiento que sera utilizado por CHC / DROP3, un
algoritmo de induccion de arbol de decision bien conocido. En este enfoque,
las instancias seleccionadas se utilizan primero para crear un arbol de
decisiones y, a continuacion, se utiliza el arbol para clasificar nuevos
ejemplos. Este enfoque se denotard como seleccion de seleccion de

instruccién de la seleccién de instancia (IS-TSS).

El analisis del comportamiento de EAs para la reduccion de datos es, de
hecho, el aspecto mas importante de este estudio. Como con cualquier algoritmo, la
cuestion de la escalabilidad y el efecto de aumentar el tamaiio de los datos sobre el
comportamiento del algoritmo estan siempre presentes (T. Back, 2007). Para abordar
esto, hemos llevado a cabo unas pruebas sobre IS-PS y IS-TSS con el aumento de la

complejidad y el tamano de los datos.

2.14.2, Concepto (EAs)

EAs son métodos de busqueda estocasticos que imitan la metidfora de la
evolucion bioldgica natural. Todas las EAs se basan en el concepto de una poblacién
de individuos (representando a cada punto en el espacio de soluciones potenciales a

un problema dado), que experimentan operadores probabilisticos tales como
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mutacidn, seleccién y (a veces) recombinacion para evolucionar hacia valores cada

vez mejores de la aptitud de los individuos. La aptitud de un individuo refleja su
valor de funcién objetivo con respecto a una funcién objetivo particular que se debe
optimizar. El operador de mutacién introduce la innovacién en la poblacion mediante
la generacion de variaciones de individuos y el operador de recombinacion realiza
tipicamente un intercambio de informacién entre diferentes individuos de una
poblacién. El operador de selecciéon impone una fuerza motriz al proceso de
evolucion prefiriendo mejores individuos para sobrevivir y reproducirse cuando se

seleccionan los miembros de la siguiente generacion.

2.14.3. Algoritmos de selecciéon de instancia evolutiva

La mayor parte del éxito de EAs se debe a su capacidad de explotar la
informacion acumulada sobre un espacio de bisqueda inicialmente desconocido.
Esta es su caracteristica clave, particularmente en espacios de busqueda grandes,
complejos y mal entendidos, donde las herramientas clasicas de busqueda
(enumerativas, heuristicas, entre otras) son inapropiadas. En tales casos, ofrecen un
enfoque valido para los problemas que requieren técnicas de busquedas eficientes y

eficaces.

2.14.4, Modelos de Algoritmos Evolutivos

A continuacién, describimos los cuatro modelos de EA mas importantes
dentro de los algoritmos evolutivos de seleccion de instancias. Los dos primeros son
los modelos clasicos de GA; la generacional y la de estado estacionario. La tercera,
la recombinacién heterogénea y la mutacidon cataclismica (CHC), es un modelo
clasico que introduce caracteristicas diferentes para obtener un equilibrio entre
exploracion y explotacion, y el cuarto es un enfoque de EA especifico, disefiado para

espacios de busqueda binaria.
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2.14.4.1.  Algoritmo Genético Generacional (GGA)

La idea basica en GGA es mantener una poblacién de cromosomas, que
representan soluciones plosibles al problema particular que evoluciona sobre
iteraciones sucesivas (generaciones) a través de un proceso de competencia y
variacion controlada. Cada cromosoma en la poblacién tiene una aptitud asociada
para determinar qué cromosomas se van a utilizar para formar nuevos en el proceso
de competicion, esto se llama seleccidon. Los nuevos se crean utilizando operadores

genéticos como crossover y mutacion.

El modelo clasico de GAs es el GGA, que consta de tres operaciones:
1. Evaluacion de la aptitud individual
2. Formacidén de un pool genético (poblacidn intermedia) a través del
mecanismo de seleccion

3. Recombinacion a través de operadores de cruce y mutacion.

El mecanismo de seleccion genera una nueva poblacion I'(t) con copias de
los cromosomas en I'(t — 1). El ndmero de copias recibidas para cada cromosoma
depende de su aptitud; los cromosomas con una aptitud mas alta tienen generalmente

una ocasiéon mas grande de copias que contribuyen I'(t).

2.14.4.1.1. Crossover

Crossover toma dos individuos llamados padres y produce dos nuevos
individuos llamados la descendencia intercambiando partes de los padres. En su
forma mas simple, el operador trabaja intercambiando subcadenas después de un
punto de cruce seleccionado al azar. El operador de crossover no suele aplicarse a
todos los pares de cromosomas en la nueva poblacion. Se hace una eleccion aleatoria,
donde la probabilidad de que se aplique el crossover depende de la probabilidad

definida por una tasa de cruce.
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2.14.4.1.2. Mutacion

La mutacion sirve para prevenir la pérdida prematura de la diversidad de la
poblacién mediante el muestreo aleatorio de nuevos puntos en el espacio de
busqueda. Las tasas de mutacion se mantienen pequefias, sin embargo, de lo
contrario el proceso degenera en una busqueda aleatoria. En el caso de las cadenas de
bits, la mutacidn se aplica volteando uno o mas bits aleatorios en una cadena con una
probabilidad igual a la tasa de mutacion. La terminaciéon puede ser activada
alcanzando un numero maximo de generaciones o encontrando una solucion

aceptable por algun criterio.

2.14.4.2.  Algoritmo Genético de Estado Estacionario (SGA)

En SGAs por lo general s6lo uno o dos crias se producen en cada generacion.
Los padres son seleccionados para producir descendencia y luego una estrategia de
reemplazo / supresion define qué miembro de la poblacion serd reemplazado por el
nuevo descendiente (Whitley, 2009). Los pasos basicos del algoritmo de SGA son

los siguientes:

1) Seleccione dos padres de la poblacion I'.
2) Crear un descendiente usando crossover y mutacion.
3) Evaluar la descendencia con la funcién de fitness.

4) Seleccionar un individuo en que puede ser reemplazado por la

descendencia.

5) Decidir si este individuo serd reemplazado.

En el paso 4), se puede elegir la estrategia de sustitucidon (por ejemplo,
sustitucidon del peor, del més antiguo o de un individuo elegido al azar). En la etapa

5), se puede elegir la condicidn de reemplazo (por ejemplo, sustitucion si el nuevo
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individuo es mejor o reemplazo incondicional). Una combinacién ampliamente

utilizada es reemplazar al peor individuo sélo si el nuevo individuo es mejor.

2.14.4.3.  Algoritmo de biisqueda adaptable de CHC

Durante cada generacién el algoritmo CHC desarrolla los siguientes pasos.

1) Utiliza una poblaciéon matriz de tamafo N para generar un intermedio
poblacién de N individuos, que son aleatoriamente emparejado y utilizado

para generar N descendencia potencial.

2) Luego, se celebra una competicién de supervivencia donde los mejores N
cromosomas de las poblaciones de progenitores y descendientes se

seleccionan para formar la siguiente generacion.

CHC también implementa una forma de recombinaciéon heterogénea
utilizando HUX, un operador de recombinacion especial. Intercambios HUX mitad
de los bits que difieren entre los padres, donde la posicidn del bit a ser intercambiado
es determinada al azar, CHC también emplea un método de prevencion del incesto
(Eshelman, 2001). Antes de aplicar HUX a dos padres, la distancia de Hamming
entre ellos se mide, solamente aquellos padres que se diferencian entre si por un
cierto nimero de bits (umbral de apareamiento). El umbral inicial se establece en
L/4, donde L es la longitud de los cromosomas. Si no hay descendientes se inserta en

la nueva poblacion, entonces el umbral se reduce por uno.

No se aplica ninguna mutaciéon durante la fase de recombinacién. En lugar,
cuando la poblacién converge o la biisqueda deja de progreso (es decir, el umbral de
diferencia se ha reducido a cero y no se estdn generando nuevos descendientes que
sean mejores que miembros de la poblacidon de padres) la poblacion se reinicializa
para introducir nueva diversidad en la bisqueda. El cromosoma que representa la
mejor solucién encontrada durante el curso de la bisqueda se utiliza como plantilla

para volver a sembrar la poblacién. La reasignacion de la poblaciéon se logra
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cambiando al azar 35% de los bits en el cromosoma plantilla para formar cada uno de

los otros N-1 nuevos cromosomas en la poblacion.

2.14.4.4.  Aprendizaje Incremental basado en la Poblacion (PBIL)

PBIL es un EA especifico disefiado para espacios de busqueda binarios
(Baluja, 2004). El algoritmo PBIL intenta mantener explicitamente estadisticas sobre

el espacio de bisqueda para decidir donde probar a continuacidn.

El objeto del algoritmo es crear un vector de probabilidad de valor real 1,
que, cuando se muestrea, revela vectores de solucidén de alta calidad con alta
probabilidad. Por ejemplo, si una buena solucion puede codificarse como una cadena
de Os y 1s alternos, una posible final V}, seria 0,01, 0,99, 0,01, 0,99, etc. Inicialmente,
los valores de V, se fijan en 0,5. El muestreo de este vector produce vectores de
solucion aleatorios porque la probabilidad de generar 1 o O es igual. A medida que
progresa la busqueda, los valores de V, gradualmente cambian para representar

vectores de alta solucion de evaluacion a través del siguiente proceso:

1) Una serie de vectores de solucion (Nsamples) se generan sobre la base
de las probabilidades especificadas en V,.

2)

» se empuja hacia el vector de solucion generado con la evaluacion

mas alta Sbest. V,[i] = V,[i] * (1 — LR) + Shest[i] x LR, donde LR
es la tasa de aprendizaje, que especifica cuan cerca estan los pasos a la
mejor solucidn.

3) V

» €s empujado lejos de la peor evaluacion, Sworse, donde Sbest y

Sworse difieren. Esto se logra de la forma siguiente:

Si Sbest[i] <> Sworseli], entonces

V,li]l = V,[i] * (1 — Negat,g) + Shest[i] * Negat_LR
Donde Negat_LR es la tasa de aprendizaje negativo, que especifica

cuan lejos estan los pasos de la peor solucion.
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4) Después de actualizar el vector de probabilidad, el muestreo del

vector de probabilidad actualizado produce un nuevo conjunto de

vectores de solucién y se continda el ciclo.

Ademés, PBIL aplica mutaciones a V,, con un objetivo andlogo como
mutacion en el caso de AGs: para inhibir la convergencia prematura. Las mutaciones
afectan V, con baja probabilidad B, en una direccion aleatoria Mut_Shif. Cabe
sefialar que existen problemas para establecer LR y Negat_LR en PBIL, lo que afecta

a la convergencia y a la calidad de las soluciones.

2.15. ISEVOLUTIVO

EA puede aplicarse al problema de IS, ya que puede considerarse como un
problema de bisqueda. La aplicacién de EAs a estos dos enfoques (IS-PS, IS-TSS)
se logra abordando dos cuestiones importantes: la especificacion de la representacion

de las soluciones y la definicion de la aptitud funcion.

1) Representacion: Supongamos que un conjunto de datos denotado TR con
m instancias. El espacio de biisqueda asociado con la instancia la seleccion
de TR esta constituida por todos los subconjuntos de TR. Entonces, los
cromosomas deben representar subconjuntos de TR. Esto es logrado
mediante el uso de una representacion binaria. Un cromosoma consiste en
m genes (uno para cada caso en TR) con dos posibles estados: 0y 1. Si el
gen es 1, entonces su asociado ejemplo estd incluido en el subconjunto de
TR representado por el cromosoma. Si es 0, esto no ocurre.

2) Funcién de la aptitud: Sea S un subconjunto de instancias de TR para
evaluar y ser codificado por un cromosoma. Definimos una aptitud funcién
que combina dos valores: la tasa de clasificacidn (clas_rat) asociado con S

y el porcentaje de reduccidn (perc_red) de instancias de con respecto a TR.

Fitness(S) = a * clas,4 + (1 — a) * perc_red
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El clasificador 1-NN se utiliza para medir la tasa de clasificacion, clas_rat,
asociada con S. Denota el porcentaje de objetos correctamente clasificados de TR
usando s6lo S para encontrar el vecino mas cercano. Para cada objeto y en S, el

vecino mas cercano se busca entre los del conjunto S/{y}.

(ITR-1S)

Considerando que perc_red se define como: perc,.; = 100 * TR

El objetivo de las EA es maximizar la funcién de aptitud definida, es decir,
maximizar la tasa de clasificacion y minimizar el nimero de casos obtenidos. En los
experimentos presentados en este trabajo, hemos considerado el valor x= 0.5 en la
funcién de aptitud, debido a que en algunas pruebas se encuentra el mejor equilibrio

entre precision y reduccion con este valor.

2.16. ALGORITMOS DROP

2.16.1. Introduccion

Algunos algoritmos de aprendizaje basados en la realidad se enfrentan con el
problema de decidir qué instancias almacenar para su uso durante la generalizacion.
Almacenar demasiadas instancias puede resultar en grandes requerimientos de
memoria y velocidad de ejecucion lenta, y puede causar una sobre-sensibilidad al

ruido.

Estos algoritmos son utilizados para reducir los requisitos de almacenamiento
en algoritmos de aprendizaje basado en instancias y otros algoritmos basados en
ejemplares (Wilson, 1997) de los algoritmos que proporcionan una reduccién
sustancial del almacenamiento, los algoritmos DROP tienen la mayor precision de
generalizacion media en estos experimentos, especialmente en presencia de ruido de
clase uniforme. Este documento ha revisado gran parte del trabajo realizado en el

ambito de la reduccidén de los requisitos de almacenamiento en sistemas de
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aprendizaje basados en instancias (Mesa, 2008).

Algoritmos DROP (Decremental Reduction Optimization Procedure) son
métodos que basan su regla de seleccion en términos del concepto de socio y de

asociado.

e Definicién: Sea X # @, el socio de un objeto P que pertenece al
conjunto X, es aquel objeto que tiene a P como uno de sus k vecinos
mas cercanos.

e Definicion: Aquellos ejemplos que tienen a P como uno sus k vecinos
mas cercanos son llamados asociados de P y se denotan mediante la

expresion P. Al,...,a, donde a es el nimero de asociados de P.

2.16.2. Tipos de algoritmos DROP

El algoritmo DROPI elimina un objeto P de S si sus socios en S se clasifican
correctamente sin P, es decir, bajo este criterio, la ausencia de P no afecta los

resultados de la clasificacion.

El algoritmo DROP?2 verifica el efecto que causa la eliminacién del objeto en
los objetos de la muestra original, es decir, DROP2 elimina al objeto P de S si los

socios que P tiene en TS se clasifican correctamente sin P.

Los algoritmos DROP3 y DROP4 aplican un filtrado de ruido antes de
comenzar el proceso de edicion. La diferencia entre ambos es el criterio empleado en
la etapa de filtrado, Drop3 utiliza un filtrado de ruido antes de ordenar las instancias,
esto se hace utilizando la regla: Cualquier instancia clasificada incorrectamente por
sus -NN es eliminado, en cambio, DROP4 antes de eliminar el objeto ruidoso,
verifica el impacto de clasificacion provocado al no considerar tal objeto para

determinar si sera o no eliminado.
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Finalmente, el método DROPS modifica al algoritmo DROP2 de tal manera

que comienza por eliminar objetos que se encuentran cerca de los enemigos mas
cercanos (objetos cercanos con distinta clase). El algoritmo Dropl puede ser

formalmente descrito de la manera siguiente:

Algoritmo DROP1
Entrada: X - Conjunto de entrenamiento a editar
Salida: S - Conjunto editado
Método:
1- Sea S = X
2- Para cada objeto P in S
2.1- Encontrar los k+l vecinos mé&s cercanos de P en S

2.2- Adicionar P a cada una de las listas de sus vecinos
asociados

3- Para cada objeto P en S

3.1- Sea with = nuUmero de asociados de P clasificados
correctamente con P como un vecino

3.2- Sea without = nuUmero de asociados de P clasificados
correctamente sin P

3.3- Si without 2 with
3.3.1- Eliminar a P de S
3.3.2- Para cada asociado A de P

3.3.2.1- Eliminar a P de 1la 1lista de vecinos mas
cercanos de A

3.3.2.2- Encontrar un nuevo vecino mé&s cercano para A

3.3.2.3- Adicionar A a la nueva lista de vecinos
asociados

3.3.3- Para cada vecino W de P
3.3.3.1- Eliminar a P de la lista de asociados de W
3.4- Fin del ciclo

4- Retornar subconjunto S

Figura 10. Algoritmo KNN con votacién simple
Fuente: (Ifiiguez Jiménez, 2016)

Cuando un ejemplo P se elimina, todos sus asociados deben eliminar a P de

su lista de vecinos mas cercanos y entonces deben encontrar un nuevo vecino mas
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cercano tal que sigan teniendo k+1 vecinos en su lista. Cuando ellos encuentran un

nuevo vecino W, ellos también se adicionan a la lista de asociados de W asi que
siempre, cada ejemplo tiene que actualizar su lista de vecinos y de asociados. Este
algoritmo elimina ejemplos ruidosos porque un ejemplo ruidoso P usualmente tiene
socios principalmente de clase diferente a la suya y tales socios deben ser,

probablemente, bien clasificados sin P.

El algoritmo DROP1 también elimina ejemplos en el centro de los grupos
porque no hay socios cerca de sus enemigos y, por tanto, contindan siendo bien
clasificados sin P. Cerca de la frontera, la eliminacion de algunos ejemplos puede
causar que otros sean mal clasificados porque la mayoria de sus vecinos pueden ser
enemigos. Por tanto, este algoritmo tiende a almacenar puntos borde no ruidosos. En
caso limite, existe una colecciéon de ejemplos borde tales que la mayoria de los k

vecinos mas cercanos de cada uno de estos ejemplos esta en la clase correcta.
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CAPITULO 111

DISENO DEL SISTEMA

En este capitulo se pretende tener una visidn mas clara y acertada a cerca de las
siguientes etapas: disefio electrénico y sistema de recopilacion de datos, adquisicién

de datos para sistemas embebidos.

3.1. DISENO ELECTRONICO

El lenguaje de signos representa los nimeros y las letras con muchos gestos
de las manos, para la adquisicion de datos debemos conocer los movimientos de los

dedos en cada nimero, en la figura 11 se muestra el gesto de los nimeros de cero a

nueve.
Figura 11. Gesto de mano de cada numero en el lenguaje de signos
Fuente: (H. Flores, 2014)
3.1.1. Sistema del disefio electrénico

El sistema de disefo utiliza cinco sensores flexibles (uno en cada dedo), todos

ellos tienen un divisor de voltaje para calibrarlos (solo se implementan con
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resistencias). Estos sensores son leidos por Arduino Lilypad (usado con

microcontrolador). El Arduino tiene 6 conversores analdgico-digitales para convertir
la resistencia del sensor en flexidon para convertir a un bit. El conversor tiene una

resolucion de 10 bits, lo que significa que puede leer entre 0 y 1023.

Un aspecto importante es que la base de datos no necesita estar estandarizada.
Finalmente, el sistema necesita una bateria LiPo. La figura 12 indica el disefio del

sistema electronico con todos los componentes.

Figura 12. Sistema de disefio electrOnico para el guante inteligente
Fuente: (Bernieri, 2015)

3.1.1.1. Materiales

Para la construccion del guante inteligente se han utilizado sensores,
microcontroladores y otros elementos electronicos, los cuales se detallan a

continuacion:

v" 5 sensores flexibles,

v" 1 Arduino Lylipad,
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v 5 resistencias de 10 ohmios,

v" 1 médulo Bluetooth hc-05

v 1 bateria Li Po de 3.7 voltios a 700 miliamperios

En la figura 13 se puede observar el guante inteligente ya en funcionamiento,
en el cual se ve reflejado todo el disefio, a través de este dispositivo se puede realizar
la forma de los nimeros en el lenguaje de sefias y mediante el microcontrolador nos
arrojard una base de datos de 5 columnas en las cuales se reflejan los movimientos de

los 5 dedos (pulgar, indice, del medio, anular y meiiique).

Figura 13. Visualizacién del guante inteligente

3.1.2. Diagrama del disefio electrénico

La fase de disefio del sistema electronico se concluye presentando el

diagrama de bloques que describe la figura 14 (S. Nunez-Godoy, 2016).
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KNN Algorithm

Flexsensor1 | ) l

5 | A/D converter Arduino Lylipad |,

v

A

Flex sensor5 | _J

Training Set

Figura 14. Diagrama de bloques para el sistema electronico de guante inteligente

En la figura 14 se puede observar el diagrama de bloques del funcionamiento
del guante inteligente. Primero se toman los datos emitidos por los sensores los
cuales van a un conversor analogo/digital y después son direccionados al

microcontrolador.

Cuando se obtiene el set de datos se realiza un andlisis para luego poder
aplicar los algoritmos de clasificacion, seleccion de prototipos, reduccion de
dimensionalidad que se han estudiado durante este trabajo y se realizaran las pruebas
necesarias para demostrar el mejor rendimiento y optimizacién de dichos algoritmos

de machine learning.

3.2.  ADQUISICION DE DATOS

Para la adquisicién de datos, veinte personas utilizaron el guante y realizaron
el gesto del lenguaje de signos para cada nimero durante un minuto cada uno, los

datos adquiridos se almacenan en una matriz T, de orden m X n, donde:

» m: es el nimero de muestras
» n: es el nimero de atributos que representan cada etiqueta de datos y

una posicion.
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De esta manera, con la interaccion de las 20 personas se logr6 acumular un

conjunto de datos (set) de m = 5000 muestras y n = 5 atributos, como se puede

observar el la figura 15.

MUMERO MENIQUE |ANULAR MEDIC iNDICE PULGAR
1 86 100 83 30 58
1 102 135 83 31 36
1 103 135 83 33 84
1 85 137 112 30 48
1 83 125 109 30 52
1 73 126 109 27 a4
1 75 114 111 29 52
1 81 112 109 29 31
1 80 115 107 27 42
1 75 113 106 30 52
1 77 116 105 28 45
1 70 106 104 30 43
1 79 109 106 30 a7
1 74 113 108 27 38
1 78 104 105 30 53
1 81 113 103 30 30

Figura 15. Visualizacion de una parte de la base de datos obtenida del guante
inteligente

3.3. DESARROLLO DE ALGORITMOS

3.3.1. Algoritmos de Clasificacién

Los algoritmos de clasificacion necesitan dos conjuntos de datos
(entrenamiento y pruebas). El conjunto de entrenamiento es para proporcionar

informacién al clasificador, es decir, en realidad no todos los datos son ttiles.

kNN (k vecino més cercano) se considera entre los mejores algoritmos de
clasificacion mas antiguos que utiliza la distancia mas corta entre el nuevo ejemplo y
todos los datos de entrenamiento para determinar el grupo correcto. El valor de k se
determina normalmente mediante un conjunto de validaciéon o mediante validacion

cruzada.
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3.3.2. Algoritmos de Seleccion de prototipos.

La seleccion de prototipos permite elegir con diferentes criterios el mejor
conjunto de datos. Segtn el trabajo de investigacion realizado por (J. R. Cano, 2003)
clasifica a los sets de datos en pequeios, medianos y grandes segin el nimero de

muestras y atributos, de acuerdo a las tablas 3 y 4.

Tabla 3
Conjuntos de datos de tamaiio pequeriios
Data Set Num. Num.
Instances Features
1 Pen-Based Recognition 297 13
2 Santimage 214 9
3 Thyroid 150 4

Fuente: (Cano, 2003)

Tabla 4
Conjuntos de datos de tamaiio mediano
Data Set Num. Instances Num.
Features

1 Cleveland 297 13
2 Glass 214 9
3 Iris 150 4
4 LED24Digit 200 24
5 LED7Digit 500 7
6 Lymphography 148 18
7 Monk 432 6
8 Pima 768 8
9 Wine 178 13
10 Wisconsing 683 9

Fuente: (Cano, 2003)
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De acuerdo con el estudio realizado en las tablas 3 y 4 nuestra base de datos

se ubica en el “conjunto de datos de tamafo mediano”, porque tenemos 5000

muestras y 5 atributos.

Ademas, estos autores realizaron una comparacion de algoritmos de seleccion
de prototipos en volimenes de datos grandes, medianos y pequeiios, donde son los

mejores algoritmos para bases de datos multivariantes.

Tabla 5
Resultados promedio de IS-PS (seleccion de instancias para seleccion de
prototipos) para pequeiios conjuntos de datos

Model Execution Time % Reduction 1-NN
(sec)

%Ac %Ac

Trn Test

1 1-NN 0,01 89,53 71,79
2  Cnn(*) 0,01 71,98 85,45 49,10
3 Dropl(*) 0,23 86,97 87,25 53,41
4  Drop2 (*) 0,2 55,19 83,60 62,33
5 Drop3 (%) 0,15 78,56 86,79 55,52
6 Enn 0,1 35,07 95,66 68,29
7 Ib2 (%) 0,03 77,80 84,71 51,22
8 Icf (%) 0,29 75,81 94,59 64,02
9 Mcs 0,09 16,90 90,70 71,82
10 Multied 0,24 54,70 99.83 60,25
11 Renn 0,25 37,43 97,27 68,40
12 Rnn (*) 1,89 90,38 92,34 62,03
13  Shrink 0,08 30,41 96,12 69,26
14 Vms 0,01 74,56 90,31 63,25
15 Ib3(*) 0,06 65,71 79,18 65,22
16 Rmhc (¥) 54,37 90,27 89,13 64,70
17 Ennsr (*) 69,95 90,27 91,31 62,04
18 GGA 70,8 87,72 90,29 62,87
19 SGA 68,6 90,50 88,94 63,36
20 CHC (*) 20,48 96,05 80,49 53,61
21 PBIL (%) 43,2 93,79 93,25 67,44

Fuente: (Cano, 2003)
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Resultados promedio de IS-PS (seleccion de instancias para seleccion de

prototipos) para medianos conjuntos de datos
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Model Execution Time % Reduction 1-NN
(sec)

%Ac  %Ac

Trn Test

1 1-NN 46 94,19 94,18
2  Cnn(*) 4 97,32 79,33 80,17
3 Dropl(*) 254 96,72 78,00 76,85
4  Drop2 (*) 215 89,57 88,62 88,62
5 Drop3 (%) 338 96,25 89,03 85,44
6 Enn 139 5,82 95,43 94,39
7 Ib2 (%) 2 97,78 75,24 75,84
8 Ief (™) 386 90,04 76,77 76,68
9 Mcs 101 2,66 95,96 94,38
10 Multied 1778 13,99 92,43 92,10
11 Renn 489 6,47 95,37 94,30
12 Rnn (*) 13017 96,88 81,27 81,74
13 Shrink 206 4,89 95,19 94,38
14 Vms 94 1,04 94,16 94,17
15 Ib3(*) 42 71,67 91,49 92,61
16 Rmhc (¥) 34525 90,02 91,59 91,15
17 Ennsr (%) 37802 90,02 92,79 92,75
18 GGA 66157 62,53 94,74 93,85
19 SGA 54656 62,91 95,00 93,67
20 CHC (*) 8072 99,29 93,31 93,53
21 PBIL (*) 32942 73,13 96,23 94,13

Fuente: (Cano, 2003)

3.3.3.

Analisis del algoritmo evolutivo CHC

Con referencia al estudio realizado por el autor Cano, por un lado, con el

criterio de reduccién media el ganador es el algoritmo evolutivo CHC (Cross

generational elitist selection Heterogeneous recombination Cataclysmic mutation

algorithm). CHC desarrolla los siguientes pasos:
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1. Utiliza una poblacién madre de tamafio N para generar una poblacién
intermedia de N individuos, que se emparejan aleatoriamente y se
usan para generar N descendencia potencial,

2. la competicién de supervivencia en retenida, donde la mejor N Los
cromosomas de las poblaciones de progenitores y descendientes se

seleccionan de la siguiente generacion.

3.3.4. Analisis del algoritmo DROP3

De los algoritmos que proporcionan una reduccion sustancial del
almacenamiento, los algoritmos DROP tienen la mayor precisién de generalizacién

media en estos experimentos, especialmente en presencia de ruido de clase uniforme.

Con referencia al estudio realizado por el autor Cano, por otro lado, en el
entrenamiento de precision el mejor algoritmo es DROP3 (Decremental Reduction
Optimization Procedure 3), con este método los casos ruidosos son también puntos

de borde, y hacen que el orden de eliminacion sea cambiado drasticamente.

Un punto ruidoso en el centro de un racimo hace que muchos puntos en ese
racimo sean considerados puntos de la frontera incluso después de que el punto

ruidoso sea quitado.

DROP3, por lo tanto, utiliza un filtro de ruido antes de ordenar las instancias.
Esto se hace utilizando una regla similar a ENN (Cualquier instancia mal clasificada
por sus k vecinos mas cercanos se elimina) (S. Garcia, 2012). Esto elimina los casos

ruidosos, asi como los puntos fronterizos cercanos.
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3.4. DESARROLLO DE LOS MODELOS

3.4.1. Criterios para la seleccion de algoritmos

El presente trabajo presenta un anédlisis de los considerados mejores
algoritmos de clasificacion de prototipos (DROP 3 y CHC) para determinar el
adecuado para nuestro conjunto de datos, el cual se adquiere de un guante inteligente
que se coloca en la mano derecha utilizado por una persona para levantar

informacion de los niameros entre 0 al 9 en lenguaje de sefias.

Con el entrenamiento completo, el sistema necesita un balance de datos

(Kennard-Stone) para reducir el tamafio de los mismos (Martinez, 2000).

3.4.2, Reduccion de dimensionaidad con PCA

Posteriormente, para verificar los resultados y poder graficarlos, se aplica una
etapa de reduccion de la dimensionalidad aplicando el Andlisis de Componentes
Principales (PCA) (P. Rosero-Montalvo, 2017), para observar agrupaciones
resultantes de la seleccidon de prototipos. Para la seleccidn del algoritmo de seleccidon

de prototipo se consideran los siguientes criterios:

1. Instancias removidas,
2. Ejecucidn del tiempo del clasificador,
3. Precision del clasificador.

Todas las pruebas se realizaron con una computadora con nicleo 17 y el

microcontrolador dentro del guante inteligente.
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3.4.3. Rendimiento del clasificador

Por dltimo, para conocer el rendimiento del clasificador, se realizan dos
pruebas: validacién cruzada (en software) y nimero de éxito del nimero realizado
por una persona al utilizar el guante desarrollado. El sistema tiene dentro de la matriz
de entrenamiento y el algoritmo clasificador (hardware), como resultado, la cantidad
de datos se reduce en un 98% y se logra un rendimiento de clasificacion del 85% con

el algoritmo evolutivo de CHC.

3.4.4. Fase de limpieza de los algoritmos

3.4.4.1. Generacion de antecedentes y agrupacion de prototipos

Esta fase es similar que la de los métodos descritos. La idea es volver a
dividir el espacio en celdas, pero en vez de agrupar instancias se agrupan los
prototipos generados. Una vez generados los antecedentes y dividido el espacio en
celdas, agrupamos los prototipos. De esta manera se consigue separar los prototipos

y crear conjuntos de prototipos que son muy parecidos entre ellos.

3.4.4.2. Limpieza de los prototipos por antecedente

Una vez agrupados los prototipos, cada antecedente tendra asociados los

prototipos que son mas parecidos. De esta manera se pueden limpiar més facilmente

y comprobar cuéles son necesarios y cuales no.

3.4.4.3. Limpieza mediante kNN

En esta fase se aplica la idea de kNN sobre los prototipos de cada antecedente
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por separado. Una vez que se han agrupado los prototipos por celdas, se realizan

operaciones individualmente por cada celda para limpiar los prototipos de ellas.
Dada una celda se escoge un prototipo contenido en ella, con el prototipo escogido se

calcula su distancia con el resto de ellas.

Una vez calculadas las distancias, se escoge los k prototipos con la distancia
mas corta al prototipo inicialmente escogido, dicho de otra manera, los k prototipos
mas parecidos. Si de esos k prototipos hay un nimero determinado que son de la
misma clase que el prototipo escogido al principio, entonces se elimina este del

conjunto inicial de prototipos.

Esta operacidon descrita se realiza con todos los prototipos de cada celda
teniendo siempre en cuenta que, si se elimina un prototipo durante el proceso, este no

se utiliza para realizar las comparaciones con los otros prototipos.

Algoritmo. Limpieza mediante kNN.

Entrada: E, conjunto de prototipos, k,

numero de vecinos a comparar umbral, numero
limite de prototipos parecidos.
Salida: conjunto E limpiado

1. F=FE
2. Por cada e€E Hacer
a. F' = F —-e
b. D=0
c. Por cada f€F' hacer
i. D=D+distancia (e, f)
d. Fin Por
e. D'= min(D,F',)
f. S8I I(D',e, umbral) entonces F=F-e
3. Fin Por
E=F
5. FIN

Ny

Figura 16. Algoritmo de limpieza mediante KNN
Fuente: (Ifiiguez Jiménez, 2016)
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v" min (D, F', k): Funcion que devuelve los k elementos de F' con las distancias
asociadas D mas bajas.

v' I(D', e, umbral): Funcién booleana que devuelve verdadero si hay un
ndmero mayor o igual que umbral de elementos de D' de la misma clase que
e. Falso en caso contrario.

v Tras la limpieza pasamos los prototipos que han quedado a la siguiente

iteracion.

3.4.4.4. Algoritmo de limpieza aleatorio

Este algoritmo sirve para hacer una limpieza breve en cada antecedente. Una
vez agrupados los prototipos por celdas se realiza la misma operacién por cada una
de ellas. Escogemos k prototipos aleatoriamente, de los prototipos escogidos se
compara sus clases con el primero de ellos, si hay un nimero de ellos de la misma

clase que el primero mayor que cierto umbral, se elimina ese primer prototipo de la

celda.

Algoritmo. Limpieza aleatoria.

Entrada: E, conjunto de prototipos asociados al mismo

antecedente k, numero de prototipos a comparar, umbral,
numero limite de prototipos parecidos.
Salida: conjunto E limpiado

F=escogeAleatorios (E, k)
e =primero (F)

contador=0

Por cada f €F hacer

a. SI eclase=fclase entonces contador = contador +1
5. Fin Por

Sw NN

6. SI contadorzumbral entonces eliminar el elemento e
del conjunto E
7. FIN

Figura 17. Algoritmo de limpieza aleatoria
Fuente: (Ifiguez Jiménez, 2016)
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v' La funcién escoger Aleatorios (E,): devuelve un subconjunto de E con k
elementos aleatorios.

v La funcién primero (F): devuelve el primer elemento del conjunto F.

3.4.4.5. Fin de la limpieza

Una vez que se han terminado todas las iteraciones, los prototipos que hayan

quedado tras la fase de limpieza son los prototipos finales del algoritmo.
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CAPITULO IV

ANALISIS DE LOS RESULTADOS

En este capitulo se explicardn los distintos modelos que se han creado en este
proyecto junto con los detalles de implementacion, parametros usados y la idea
detrds de ellos. La idea central de todas las versiones de los algoritmos es intentar

mejorar la precision y optimizacion.

3.5. METODOLOGIA

En la figura 18 se indica la metodologia propuesta (dividir los datos en el

conjunto de entrenamiento y el conjunto de pruebas, el balance de datos, la seleccion

de prototipos comparativos y el clasificador dentro del sistema electronico).

Kennard-Stone DROP3/ CHC

Traning St | DataBalance | —» Prototype Selection
l kNN

Classification Algorithm
A

Test Set

Figura 18. Diagrama de bloques para la metodologia de anélisis de datos para el
sistema
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3.6. EQUILIBRIO DE DATOS

La etapa de equilibrio de datos se realizé porque el ordenador que compild
los diferentes algoritmos de aprendizaje de maquina (especificamente con DROP3)
tuvo problemas con los resultados, debido a razones de ejecucién y los recursos de

CPU. En esta fase se incluyen:

1. Datos de preprocesamiento

2. Seleccidén comparativa de prototipos.

4.1. DATOS DE PREPROCESAMIENTO

4.1.1. Ruidos en el Dataset

El sistema electronico instalado en el guante adquiere datos al flexionar cada
dedo al realizar los diferentes gestos del lenguaje de sefas, esto trae consigo la
inconveniencia de que muchos datos sean almacenados considerados como "ruidos"

por el cambio de posicion de los dedos en cada gesto.

Otro problema es el tiempo que puede durar cada gesto, depende de cada
usuario y de su experiencia en lenguaje de sefias. La base de datos obtenida del
guante ha sido llamada “T”, la cual contiene muchos de estos datos ruidosos,

haciendo que la base de datos crezca en tamaiio.

4.1.2. Balanceo de datos con KS

Al implementar complejos algoritmos de seleccidon de prototipos a bases de
datos de gran volumen, el tiempo de ejecucién es muy alto debido a iteraciones
repetidas con el conjunto de entrenamiento. Por esta razén se implementa un

algoritmo de balance de datos, Kennard-Stone.
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4.1.2.1. Funcionamiento de KS

El método de Kennard-Stone se encarga de seleccionar muestras de un gran
volumen de datos con una distribucién uniforme sobre el espacio predictor, de esta
manera, la matriz que se obtiene de la base de datos llamada “T” se cambia a una

matriz llamada “U” de pxn, donde p es igual a 1000.

En la figura 19 se muestra en la parte A la matriz T y en la parte B la matriz
U. Ademads, para una mejor visualizacion de datos, se realiz6 la etapa de reduccidon
de dimensionalidad para disminuir el ndimero de dimensiones de cinco a dos

dimensiones.

PCA2
PCAZ

PCA1 PCA1

Figura 19. Base de datos de lenguaje de sefias, parte A la matriz T y en la parte B la
matriz U, colores: negro (nimero 1), rojo (ndmero 2), verde (nimero 3), azul
(numero 4) y cian (nimero 5)

4.2. COMPARACION DE LA SELECCION DE PROTOTIPOS

Los dos algoritmos de seleccidon de prototipos que se han estudiado en este

trabajo, DROP3 y CHC, fueron compilados en R-studio con sus respectivas
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bibliotecas, utilizamos la matriz U. Para realizar la funcién de compilar los

algoritmos se utilizé una computadora con un procesador i7 y 10 gigabytes en RAM,

en donde se analizaron los siguientes criterios:

1. (RI), instancias eliminadas
2. (TE), tiempo de ejecucién

3. (CA), precision del clasificador

4.2.1, Division de datos (Entrenamiento y Prueba)

De acuerdo a la metodologia planteada en este trabajo, se ha indicado que a la
matriz U se la ha dividido en dos partes: datos de entrenamiento y datos de prueba.
Para ello se ha realizado una division de forma aleatoria, quedando de la siguiente
manera: entrenamiento (75%) y prueba (25%) de los datos. En la tabla 7 se muestra

los resultados para para cada método, después de haber dividido los datos.

Tabla 7
Comparativa de resultados para métodos PS con el criterio: instancias removidas
(RI), tiempo de ejecucion (TE) y precision del clasificador (CA)

Algoritmo de RI TE CA
Seleccion de
Prototipo
1 DROP3 64,26667% 30min 0,878
2 CHC 68,66% 2min 0,868

4.3. RESULTADOS

Los resultados de las matrices de entrenamiento se indican en las figuras 20 y
21 Para el beneficio de la visualizacion sélo se presentan los primeros cinco nimeros

con el proceso de reduccion de dimensionalidad (DR).
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4.3.1. Resultados para CHC

Por su parte, CHC descarté 515 instancias del conjunto de entrenamiento de
un total de 750 puntos, es decir, se redujo un 68,8%. Ademas, en rendimiento del

clasificador CHC obtuvo 86,8%.

PCA2
.

; ; ; ;
PCA1

Figura 20. Conjunto de entrenamiento por algoritmo CHC, colores:
negro (nimero 1), rojo (nimero 2), verde (ndmero 3), azul (ndmero 4)
y cian (ndmero 5)

4.3.2. Resultados para DROP3

Por su parte, DROP3 descart6 482 instancias del conjunto de entrenamiento
de un total de 750 puntos, es decir, se redujo un 64,26%. Ademés, en rendimiento del

clasificador DROP3 87,8%.
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Figura 21. Conjunto de entrenamiento por algoritmo DROP3, colores:
negro (nimero 1), rojo (nimero 2), verde (nimero 3), azul (nimero 4)
y cian (ndmero 5)

Para la implementacion del algoritmo de clasificacion, se eligié como la base
de datos de entrenamiento obtenida por CHC, ya que elimina mas instancias y su
porcentaje de rendimiento sigue siendo alto. Ademés de que, al compilar el
algoritmo, su tiempo de ejecucion es significativamente més bajo. La matriz de

entrenamiento final se llama V de gxn, donde q es igual a 268 instancias.

En referencia a la matriz de entrenamiento V (se aplica la seleccion de
prototipos) y a la matriz U, el rendimiento del clasificador fue de 86,7% y 89,2%,
respectivamente. Donde la matriz U tiene 482 casos mds, es decir, 64% mas de

capacidad de almacenamiento.

En este caso para el tamaiio de matriz U, no puede ser un almacenamiento
dentro del Arduino, debido a que este microcontrolador tiene s6lo 8 Kbytes de

memoria.



73

QQQQQ
Qi 3 2
Q- g™
% il

M

P

Figura 22. Visualizacion del guante inteligente.

En la figura 22 se presenta el guante inteligente que va a ser usado con el
conjunto de entrenamiento y el algoritmo clasificador. Como precisiéon para los
nuevos datos entrantes el rendimiento del sistema fue 85% en cinco experimentos

con cien nuevos nimeros en lenguaje de signos.
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CAPITULOV

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En este dltimo capitulo se presentardn las conclusiones y recomendaciones de todos

los puntos relevantes o de interés obtenidos del proyecto luego de haber realizado

todo el proceso de desarrollo del mismo.

4.1.

CONCLUSIONES

En el trabajo se profundizé en los elementos tedricos-metodolégicos de los
algoritmos de machine learning para pequefios, medianos y grandes
volumenes de datos; de igual forma se realizé el analisis de los elementos
electronicos para el guante traductor, finalmente se realizé el estudio sobre
pre procesamiento de datos debido a que es muy importante porque los datos
reales pueden ser impuros, y, por ende, pueden conducir a la extraccion de

patrones/reglas poco ttiles.

Se investigd las caracteristicas de cada componente electronico que fue
implementado en el guante traductor de sefias bésicas, donde los sensores
flexibles resistivos se adaptaron de la mejor manera al mismo para el
reconocimiento de las sefias basicas, también se emple6 la placa electronica
Lilypad Arduino y sus ventajas de uso con el hilo conductor que cumplié con
los requerimientos tanto de sujeciéon al guante como para las respectivas
conexiones; ademas la utilizaciéon de un moédulo Bluetooth el cual permitird
establecer y mantener una comunicacién inaldmbrica, permitiendo al usuario
tener la movilidad del guante traductor dentro de un area especifica no mas de

10 metros.
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El algoritmo CHC se ha convertido en una poderosa herramienta para obtener
pequeios conjuntos de entrenamiento seleccionados y, por lo tanto, reducir
los datos. CHC puede seleccionar las instancias mads representativas
independientemente de su posicion en el espacio de busqueda, satisfaciendo
tanto los objetivos de alta precision y las tasas de reduccion, en cambio, la
principal limitacién de DROP3 es su largo tiempo de procesamiento, como se
detall6 en el desarrollo del trabajo, lo que dificulta la aplicacion de este

algoritmo a conjuntos de datos muy grandes.

En referencia a los algoritmos de seleccién de prototipos CHC ha sido el
ganador en el andlisis con la matriz de datos propuesta por su capacidad de
reduccién de datos de entrenamiento y su desempeiio del clasificador, su
principal ventaja es la facilidad de compilaciéon dentro del entorno de R;
ademéds, de la gran cantidad de datos adquiridos para el modelo, sélo el 2% se

utiliza para entrenar el modelo con una precision del 85%.
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RECOMENDACIONES

Este proyecto da la continuidad para el desarrollo de prototipos electronicos
que ayuden a facilitar la comunicacion de las personas con discapacidad
auditiva y de lenguaje dentro del entorno que los rodean; es por esto que se
recomienda tener futuras investigaciones e implementaciones de prototipos

electronicos que apoyen al presente proyecto.

Es recomendable desarrollar un prototipo que permita sensar un mayor
nimero de sefias basicas, con la finalidad de reducir el tiempo y aumentar la
velocidad de conocimiento de las necesidades que presentan a diario las
personas con discapacidad auditiva y de lenguaje hacia las personas que estan

al cuidado de las mismas que en este caso son sus familias.

Como trabajos futuros se puede proponer realizar el proyecto para obtener
una base completa de todas las letras y los nimeros del lenguaje de signos,
ademdis extender la propuesta a otro grupo de personas con diferentes

necesidades, es decir, para personas con diferentes capacidades especiales.

A lo largo del estudio de los algoritmos se generan prototipos teniendo
siempre en cuenta que no se genere ruido, sin embargo, cuando todos los
prototipos generados son agrupados algunos podrian llegar a verse como
ruido o innecesarios; el uso de una fase de limpieza al final del algoritmo no
ha llegado a ayudar a limpiar el ruido, pero si lo hace a la hora de aumentar el

porcentaje de reduccion.
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