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Resumen—ILa presencia de ruidos e interferencias es un
fenomeno comiin en los procesos de transmision y procesamiento
de datos que se producen en ambientes industriales. Teoérica-
mente, en ausencia de ruidos e interferencias, la informacion
implicita en los datos trasmitidos puede ser mejor aprovechada.
Sin embargo, la realidad es que el ruido resulta intrinseco a
los sistemas eléctricos y entornos industriales, por lo que es
recomendable considerar su efecto al trabajar con la informacion
de los sensores en el proceso. En este contexto, el problema de
la robustez para sistemas de diagnéstico de fallos puede ser
definido como la capacidad de maximizar la detectabilidad y
aislabilidad de los fallos, al mismo tiempo que se minimiza el
efecto de perturbaciones, ruidos y cambios en los estados del
sistema. El objetivo de este trabajo es estudiar los enfoques de
diagnéstico de fallos, con énfasis en su robustez y aplicacion en
ambientes industriales ruidosos. Para ello, se propone un indice
que permite evaluar el desempeiio global de un diagnosticador
en términos de su robustez durante su etapa de disefio. El indice
propuesto complementa el error de clasificacion mediante un
factor de penalizacion que refleja la capacidad de rechazo al ruido
por parte del diagnosticador. Para ejemplificar la utilidad del
indice propuesto, se compara el desempefio de tres clasificadores:
Arboles de Decision (AD-ID3), Redes Neuronales Artificiales
(RNA) y Maquinas de Soporte Vectorial (MSYV), aplicados todos
al diagnoéstico de fallos en el Tanque Reactor Continuamente
Agitado (CSTR).

Index Terms—Diagnéstico de fallos; Clasificacin; Robustez

I. INTRODUCCION

Durante los dltimos 30 afios, el diagndstico de fallos (DF)
como drea de investigacion, ha recibido una considerable
atencién [1], [2], [4], [5]. Estas publicaciones se centran en
tres cuestiones primordiales dentro del disefio de los sistemas
de diagndstico de fallos, estas son: robustez, sensibilidad y
rendimiento. De acuerdo con la definicién dada por [9] y [10],
el problema de la robustez en el diagndstico de fallos puede
entenderse como la capacidad de maximizar la detectabilidad
y aislabilidad de los fallos, al mismo tiempo que se minimiza
el efecto de perturbaciones, ruidos y cambios en las entra-
das/salidas, o estados del sistema. A partir de esta definicidn,
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se han desarrollado numerosos estudios relacionados con el
andlisis de la robustez en sistemas de diagndstico que utilizan
modelos matematicos puros. Sin embargo, muy pocos estudios
han investigado el impacto del ruido en los sistemas de
diagnéstico basados en datos histéricos. En este contexto, el
tema de la robustez ha sido abordado mayormente desde el
punto de vista de la insensibilidad del sistema de diagndstico
a datos fuera de rango (outliers), datos ausentes (missing data),
y valores muy puntuales de ruido. Aunque se han hecho pro-
gresos considerables en este sentido, un problema persistente
en el campo del diagnéstico de fallos basado en datos es que
los estudios comparativos entre clasificadores no consideran el
efecto del ruido o simplemente realizan un anélisis de robustez
local simulando valores constantes para el ruido en los datos.
Por lo general, estas comparaciones se enfocan en una zona
de trabajo donde se asume niveles ruido muy bajos que se
consideran invariantes. En los procesos reales, sin embargo, es
posible que la conexién/desconexién de equipos y diferentes
fuentes de ruido externas modifiquen los datos obtenidos
del proceso, introduciéndoles mayor variabilidad. Se requiere,
por tanto, de un indicador que cuantifique el desempefio del
sistema de diagnodstico en términos de insensibilidad ante
este cambio y permita comparar el desempefio de diferentes
herramientas de classificaciéon empleadas en las tareas de
diagnéstico de fallos. Una alternativa a este problema es el
indicador de robustez aqui propuesto.

Para ello, la estructura de este trabajo es la siguiente. En
la Seccién 2 se discuten las consideraciones generales para el
andlisis de la robustez en sistemas de diagndstico basados en
datos. En la Seccién 3 se realiza la propuesta de indicador
de robustez, y se exponen sus aplicaciones potenciales. La
aplicacién del indice de robustez propuesto en el proceso
de prueba Tanque Reactor Continuamente Agitado (CSTR) y
el estudio comparativo de los clasificadores se realiza en la
Seccién 4. Por dltimo, se emiten las conclusiones del trabajo.
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II. CONSIDERACIONES GENERALES

En el control de un proceso, una interferencia puede ser con-
siderada como un tipo de perturbacién externa generada por
acoplamientos eléctricos y magnéticos (motores, equipos de
alta potencia, etc), o debido a fendmenos naturales (tormentas,
etc). Dado su origen conocido, el efecto de una interferencia
periddica, intermitente, o aleatoria, puede ser minimizado por
la sustitucién de acoplamientos eléctricos y electromagnéticos;
acciones que deben ir acompanadas ademds, del uso de
conexiones apantalladas y protecciones eléctricas en las lineas
de transmision. Por otro lado, la contaminancidén de sefales
debido al ruido es un concepto mds general al considerar
cualquier efecto aleatorio e impredecible (con accién temporal
o constante), que distorsiona una sefial original que es medida,
transmitida y procesada. El incremento en la variabilidad
de los datos transmitidos suele ser, por lo general, uno de
los efectos mas notables en las sefiales ruidosas. Cuando
variabilidad incorporada por el ruido adiciona incertidumbre
a la informacién contenida en una sefial, es posible que la in-
formacién original sea parcialmente enmascarada, modificada
o imposible de identificar.

Un ruido puede afectar significativamente el desempeiio
de un diagnosticador incorporando variabilidad adicional en
los datos, lo cual modifica negativamente las fronteras de
decision del clasificador [11]. Este fendmeno es facil de
entender si consideramos al clasificador como un algoritmo
o funcién matemdtica que divide el espacio de caracteristicas
(sintomas), en tantas regiones como clases (fallos) existen
[7]. Por ejemplo, considérese un espacio de caracteristicas
consistente en dos clases mutuamente excluyentes. La tarea
del clasificador de diagnéstico es asignar una etiqueta de
clase y; a una nueva observacién z; = {vy,...,v4}, dado
Ui = f(x;) con una etiqueta de clase predicha ; € {c1,c2}
y v; variables medidas. El efecto del ruido en las mediciones
puede hacer aparentemente similar el comportamiento de dos
clases distintas, resultando en una mayor probabilidad de
confundir los patrones de fallos diferentes.

Bajo esta filosofia, se pueden considerar varios escenarios
cuando existe un aumento en la variabilidad de los datos.
Una posible situacién a considerar serfa tener un diagnosti-
cador robusto que mantiene un bajo error de clasificacion,
independientemente del nivel de variabilidad en los datos.
Otro posible escenario es que, como resultado del efecto del
ruido, el clasificador evaluado presente un deterioro importante
en su desempefio mientras aumenta la variabilidad de los
datos. A fin de comparar los clasificadores propuestos, en lo
adelante, se establecera que un diagnosticador robusto es aquel
que mantiene altos indicadores de desempefio, independiente
del efecto negativo de ruidos y/o perturbaciones externas.
Desde el punto de vista de modelado se considerard, ademads,
que se trata de un problema multivariable con k clases que
representan los estados de operaciéon del sistema, tal que
el efecto de un ruido en las variables medidas puede ser
modelado como:

X(t) =S(t)+T() (D

donde el comportamiento habitual en las mediciones del proce-
so es representado por S(t) ~ N(us, Xs) y () ~ N(0,02T)
es la incertidumbre adicional incorporada por el ruido. En
procesos reales, por lo general, no se cuenta con informacién
sobre el tipo y cantidad de ruido implicito en las mediciones;
pero esta informacién puede ser supuesta apriori. Ademds,
con el objetivo de facilitar el estudio de la robustez de los
clasificadores, se asume que el ruido (i.i.d.) es acotado y
cada columna de S(t) es de la forma s;(t) ~ N(usj,agj),
donde j = {1,...,p} denota la variable medida. A partir
de esto, pus, & 305, determina el rango especifico dentro
del cual se tiene un 99,73 % de informacién vilida para las
distribuciones de cada una de las variables [6]. Por tanto,
para una variabilidad en los datos que es acotada entre +307,
respecto al comportamiento nominal del proceso, X (¢) puede
contener informacin de S(t), incluso si I'(t) # 0; fuera de
este intervalo es ms dificil obtener altos desempefios en las
tareas de clasificacion debido a la mezcla de clases.

III. INDICADOR DE ROBUSTEZ PROPUESTO

El rechazo de ruido por nivel es la capacidad de un clasifica-
dor de no ser afectado por la variabilidad en los datos, como
resultado de un ruido acotado. Entonces, la sensibilidad al
ruido por parte del clasificador, representada matematicamente
por el indice de robustez Jgir, se determina como:

JriL = H [(IL, + V) (Ijax — Ioin) ] 2)
donde I}, I2 'y I?. se calculan usando el método de los

trapecios y brindan una medida del drea bajo las curvas de
tendencia del error de clasificacion. Para un nivel de ruido, que
varia con un incremento A7 en un rango de 179 < 1 < NPmaas

1%,y ID.. son calculadas como sigue:
0 q
I = [ B (X)) @)
1
N;—1
0 _ Elim'n:n Elim|7y:ni+1
Ilim - A’f] #ﬁ + ; Elim'n:ni + f (4)
Considerando que:
Iloim — {I%axa S% Elim = Emax (5)
Imin7 S1 Elim = Emin

. . O 0 .
La diferencia entre I, vy I;, modela el comportamiento
del clasificador teniendo en cuenta el intervalo de confianza
para cada uno de los errores estimados. Por otra parte, I}
estd asociado con la tendencia del valor medio obtenido para

el error de clasificacion (F).

q —
I, = / i B (f(X)In:) diy (6)
1
_ N;_1 ‘ _
Ié] :Aﬂ 776’( |712 ”70) + Z T]f(E|7I:m)+ 77+1( |2”7 ’H+1)
i=1
@)

En las ecuaciones (4) y (7) los valores constantes 79, Nmaz
y An se definen por el investigador. La relacién entre estos
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pardmetros estd dada por H = An/(fmaz — Mo)- En tanto, la
variabilidad o, adicionada por un ruido I'(¢) a una variable

de S(t) es:
oy =+/(n—1)os neR T, n>1 )

donde el nivel de severidad 7 que caracteriza la relacion entre
X(t) y S(t), cuando los mismos proceden de una distribucién
normal, puede ser obtenido como:

En este contexto, el parametro V considera la rapidez con
que se deteriora el desempefio del clasificador a medida que
se incrementa la variabilidad en los datos y estd dado por:

€))

N
V=> (E:=Ei1)/(n—ni) (10)
=2

donde ¢ € N es un parametro de magnificacién usado en (7)
y (10), a fin de penalizar aquellos clasificadores que ante ele-
vados niveles de ruido, presentan un deterioro significativo en
su desempefio. Diferentes valores de este pardmetro, permiten
dar mayor peso al comportamiento del clasificador segiin I
o V. Para todos los casos analizados en el presente trabajo, el
valor de este parametro se fij6 como ¢ = 2.

IV. ROBUSTEZ DEL DIAGNOSTICO EN EL CSTR

A continuacion se evalda la aplicacion del indice de robustez
Jri, en el conocido proceso de prueba Tanque Reactor
Continuamente Agitado (CSTR). Para ello, se emplean tres
clasificadores diferentes y se incorpora variabilidad en el
proceso segun el esquema mostrado en la Figura 1.

Simulacion del
proceso CSTR

v

Pre-procesamiento Diefinir
de los datos Clasificador de
{opcional) diagnostico
— I
¥ ¥
Datos de Datos de L . Estimacion v
prueba | Entrenamientc Entrenamiento
Proceso de validacion ¢
cruzada (k-fold =10} Clasificador de
diagndstico
entrenado sin ruido
Evaluar el
rendimiento

Incrementar el
nivel de ruido

]

Figura 1. Flujograma empleado para los experimentos en el CSTR.

Para realizar la comparacién de los clasificadores, se ge-
neran 91 conjuntos de datos histéricos. El primer conjunto,
describe la operacion del CSTR considerando sélo la varia-
bilidad tipica en el proceso, y se utiliza para entrenar fuera
de linea, cada uno de los clasificadores. Los conjuntos de
datos histdricos restantes, estan asociados con la operacién del
proceso, a medida que se va incrementando el efecto del ruido.
Todos los datos son recopilados fuera de linea, considerando la
misma estructura y nimero de clases. Es decir, cada conjunto
de datos histéricos se forma a partir de nueve clases con
800 observaciones, que corresponden a cada uno de los fallos
descritos en la Tabla I.

Cuadro I
DESCRIPCION DE LOS FALLOS EN EL PROCESO CSTR.
No. Descripcion de los fallos Valor
1 Variacién abrupta en el flujo (Qr) 10 L/min
2 Temperatura del reactor 4K
con una desviacion
3 Incremento en la concentracién Pendiente
(Aumento de Cxr) 6 - 10 (mol/L)/min
4 Incremento en la concentracién Pendiente
(Aumento de Csr) 0,1 K/min
5 Aumento de la temperatura Pendiente
(del flujo refrigerante T r) 0,1 K/min
6 Variacién abrupta en la presion 2,5 psi
en la linea de enfriamiento (Fy)
7 Variacién abrupta en la presién 5 psi

en la linea de salida del reactor(FPp)
8 La vdlvula del refrigerante presenta juego. 20 % del span

En todos los casos, los datos generados son sometidos a
un paso intermedio donde se estandarizan de acuerdo con
el estado de operaciéon normal. El error obtenido por los
clasificadores, se almacena en cada iteracidén. Posteriormente,
se determina el indice de robustez para 1 < n < 10y
An = 0,1. El papel de los clasificadores consiste en identificar
correctamente a cual de los estados de fallos conocidos,
corresponde una nueva observacion del proceso.

IV-A. Clasificadores empleados.

En la literatura han sido abordadas multiples herramientas
discriminantes, con diferentes grados de éxito durante
su aplicacién a los problemas de diagndstico de fallos.
Seguidamente se presentan los aspectos bdsicos relacionados
con las herramientas discriminantes utilizadas para probar el
indice de robustez Jgir,.

Arboles de Decision: Un Arbol de Decisién (AD) constitu-
ye un conjunto de condiciones organizadas en una estructura
jerarquica para clasificar clases disjuntas. Cada rama, desde la
raiz a las hojas, se puede interpretar como una regla, siendo
los nodos hojas la clase asignada y los nodos internos los
términos en conjuncion (antecedente de la regla). Durante
la clasificacion con esta herramienta, cada elemento de su
dominio es mapeado en un elemento de su rango, el cual es
tipicamente un identificador de clase o un valor numérico.
En cada hoja del arbol se encuentra un elemento de rango;
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mientras que en cada nodo interno se encuentra una prueba
que tiene un conjunto de posibles resultados. Aunque este tipo
de herramienta de clasificacién no es la mds competitiva en
términos de prediccion, en el presente trabajo se selecciond
para evaluar el indice de robustez propuesto por su simplici-
dad, facil implementacién e interpretacion.

Hay varios enfoques para el disefio de estructuras de
arboles e qupueden ser empleados. [8]. En este caso el
AD fue implementado comenzando desde la raiz, donde se
encuentra la variable medida que mayor informacién ofrece.
Su construccién avanza a partir de las ramas del arbol,
que son las variables ordenadas a partir de la informacion
discriminante que ofrece cada una, hasta llegar a las hojas
que corresponden con la clasificacion de los fallos. Este
procedimiento es conocido como Induccién de Arriba hacia
Abajo (por su denominacin en idioma inglés: Top-Down
Induction of Decision Trees) [13]. El clasificador basado
en Arboles de Decisién [12], fue implementado usando el
algoritmo de particién ID3. A partir de minimizar criterios
de entropia, este algoritmo determina el arbol que genera
menor cantidad de encuestas a los sensores y que dispone de
la informacién mads rapidamente.

Redes Neuronales Artificiales: La siguiente herramienta
discriminante que es probada, se basa en el uso de las Redes
Neuronales Artificiales. Los clasificadores de este tipo, se
caracterizan por su tolerancia al ruido y su capacidad para
generalizar la informacién, por tanto, son ideales para evaluar
el indice de robustez propuesto. En este caso, se utiliza una
Red Neuronal del tipo perceptrén multicapa cuyos pardmetros
de entrada y salida estn asociados con la cantidad de variables
del proceso y el nimero de fallos, respectivamente. En este
sentido se desarrolla una arquitectura con una sola capa
oculta con 9 neuronas, que posee 14 entradas y 9 salidas que
permiten distinguir los fallos simulados en el CSTR. La red
fue creada, entrenada e implementada utilizando el algoritmo
de entrenamiento Levenberg—Marquardt. El proceso de
entrenamiento se realizéd de manera iterativa para minimizar
el error cuadritico medio (MSE, Mean Squared Error) entre
la salida de la red y el vector de entrenamiento. En cada
iteracién, el gradiente del desempefio de la funcién MSE fue
utilizado para ajustar los pesos y umbrales de la red. En este
estudio, se emple6 un MSE= 107, y un valor minimo para
el gradiente de 108, asi como un nimero maximo de épocas
igual a 100. EI proceso de entrenamiento de la red, se detiene
si cualquiera de las condiciones anteriores se cumple. Los
pesos iniciales de la red fueron generados de manera aleatoria.

Mdgquinas de Soporte Vectorial.: Las Méaquinas de Soporte
Vectorial, representan un clasificador basado en funciones
kernel que es relativamente nuevo. Su principio de operacién
se fundamenta en la idea de usar un hiperplano para crear
un clasificador, cuyo margen de separacién entre clases sea
maximo. En un problema de clasificaciéon binario, w es
interpretada como la region entre los hiperplanos paralelos tal
que f(z) = wTlx; +wo = £1.

A partir de esto, la distancia de cualquier punto localizado
en uno de los dos hiperplanos a la funcin de clasificacin es
igual a d = 1/||w]|. La formulacién del hiperplano queda
definida entonces como: ’

1
J =min-|w|[*+C) &

(11

sujetoa:  yi(w' +wo)>1-& &>0

donde y; € {—1,1} corresponde a la etiqueta de la clase
asociada y C' es el pardmetro de regularizacién mediante el
cual se logra un balance entre el error cometido y el ancho
del margen. En caso de que x; sea clasificada correctamente
pero fuera del margen entonces, & = 0; si por el contrario, se
encuentra dentro de éste, entonces 0 < &; < 1y si & est mal
clasificada &; < 1. Utilizando la representacioén del problema
en su forma dual, es posible entonces evaluar las condiciones
de Karush-Kuhn-Tucker para obtener el correspondiente vector
a = (aq,...,ap) de multiplicadores de Lagrange positivos.
Cuando el conjunto de entrenamiento no es linealmente sepa-
rable, se adopta la filosoffa kernel para mapear los vectores
caracteristicos hacia un espacio de mayor dimensién, donde las
clases son linealmente separables. Como resultado es posible
reescribir el problema dual, tal que:

I(El;%(za’ -3 Zzazajyzyj ij

=1 i=j

(12)

Sustituyendo el producto punto por K;; = k(z;,x;) se
obtiene la funcién de decisién generalizada mostrada anterior-
mente, tal que la misma queda expresada como:

f(z) = whx;+wo = sign Zaiyik(xi,xj) +wq | (13)

i=1

donde sv corresponde a los vectores soportes obtenidos para
«; multiplicadores de Lagrange que son no nulos. Para el
disefio del clasificador MSV, en este caso se optd por utilizar
la estrategia binaria (1 vs.Todos). De esta manera se requieren
solo (¢ — 1) méquinas soporte. Este enfoque de clasificacién
se implementé utilizando un kernel Gausiano, cuyo parametro
de ajuste fue estimado con la medida Alfa propuesta por [3].

IV-B. Andlisis y discusion de los resultados

A fin de evaluar el desempeno de los clasificadores de
diagnéstico en el CSTR, se realizan dos experimentos que
consisten en incorporar ruido en las variables Flujo del refrige-
rante (C'yr) y Concentracion de alimentacion (Q¢) de dicho
proceso. El primer paso de cada uno de los experimentos,
se centra en determinar el error de clasificacién cuando los
datos histdricos tienen el nivel de ruido que normalmente
influye sobre el sistema. De esta manera, es posible conocer
el valor medio del error, que se desea mantener para cada
uno de los clasificadores a medida que se va incrementando
la variabilidad de los datos durante los sucesivos pasos del
procedimiento para calcular Jgiy,.

Las Tablas II, IV y III, ilustran los resultados obtenidos
para el primer paso del procedimiento. Nétese que los mejores
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resultados se obtienen con las MSV, seguidas por las RNA y
el clasificador AD. La diferencia entre el desempefio de los
clasificadores es pequeiia, y hace pensar que desde el punto de
vista préctico es equivalente utilizar cualquiera de ellos como
diagnosticador.

Cuadro II

MATRIZ DE CONFUSION OBTENIDA PARA EL CLASIFICADOR AD.
NOC F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 |TA(%)
NOC (717 0 8 O O O O O 0] 8963
F1 0O 80 O O O O O 0 O | 100.0
F2 211 0 589 0 O O O O 0| 7363
F3 11 0 1 78 0 0 0 O 0 |9850
F4 0 0O O 0 80 O O O 0] 100.0
F5 0 0O O O O 80 O O 0 | 100.0
F6 0 o 0O O O 0 80 0O 0 | 100.0
F7 0 0O O O O O 0 800 0 | 100.0
F8 11 0 1 0O 0 O 0 0 7889850
TA(%)| 75.5 100 87.4 100 100 100 100 100 100| 95.58
E(%)|245 0 126 0 0 O O O 0| 442

Cuadro III
MATRIZ DE CONFUSION OBTENIDA PARA EL CLASIFICADOR RNA.

NOC F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 |TA(%)

NOC | 619 O 181 O 0O 0 0 0 07738
F1 0 800 O 0 0 O 0 0 O |100.0
F2 114 0 685 1 0 0 0 0 O | 8563
F3 6 0o 2 792 0 0 0 0 0 199.00
F4 0 0 0 0O 80 0 0 O 0 |100.0
F5 0 0 0 0 0 80 O 0 0 | 100.0
F6 0 0 0 0 0O 0 80 0 0 | 100.0
F7 0 0o 0 0 0 0 0 800 0 | 100.0
F8 5 0 1 0 0 0 0 0 794| 99.25

TA( %) |85.12 100 77 99.99 100 100 100 100 100| 95.7

E(%)|1488 0 23 0001 0 O O O O | 430

Cuadro IV

MATRIZ DE CONFUSION OBTENIDA PARA EL CLASIFICADOR MSV.
NOC F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 |TA(%)
NOC | 711 0 89 0 0O 0 O O 0] 8888
F1 0 800 O 0 o 0 O O 01000
F2 182 0 618 1 0 0 0 0 0 | 77.25
F3 15 0 1 784 0 0 0 0 O |98.00
F4 0 0 0 0 800 O 0 0 0 | 100.0
F5 0 0 0 0 0 80 O O O | 100.0
F6 0 0 0 0 0 0 80 0 0 | 100.0
F7 0 0 1 0 0O 0 0 799 0 | 99.86
F8 16 O 3 0 0O 0 0 0 781]97.63
TA(%)|73.37 100 88.25 99.99 100 100 100 100 100| 95.74
E (%)|2663 0 11.750001 0 0 O O O | 426

Al menos para este nivel de variabilidad en los datos, las
Tablas II, IV y III muestran que la precisién se encuentra
siempre por encima del 95% lo que denota una elevada
certeza en las decisiones tomadas usando este criterio. A fin
de complementar estos resultados, en la Figura 2 se muestra
el comportamiento de cada clasificador, teniendo en cuenta

el incremento en la variabilidad de los datos. Nétese que el
andlisis de robustez que mediante el indice Jryr, se muestra
en la Figura 2 refleja que el desempefio anterior se deteriora
significativamente a medida que aumentan los niveles de
variabilidad en los datos como resultado de un ruido.
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Figura 2. Comparando clasificadores mediante el indice de robustez JRir,.

En este caso cuando la variable C'4 se encuentra afectada
por diferentes niveles de ruido, el clasificador con mejor
desempefio estd basado en Redes Neuronales. En tanto, las
Miquinas de Soporte Vectorial resultan el clasificador mas
robusto cuando la variable Q¢ estd expuesta a diferentes
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niveles de ruido. Segiin se ilustra en la Figura 2, el pardme-
tro de magnificacién ¢ permite resaltar las diferencias entre
valores de robustez similares. Al comparar las graficas de
barras anteriores, es notable que el sistema de diagndstico
diseado es mas sensible al efecto del ruido en Q¢ que
en C4r independientemente del clasificador empleado. En
especifico, el mayor deterioro se presenta para el clasificador
basado en la herramienta de Arboles de Decisién. Teniendo en
cuenta los resultados mostrados anteriormente, y considerando
la simulitud en el desempefio de los clasificadores sin un
incremento de la variabilidad tipica del proceso, se podria decir
que en este caso no es recomendable emplear un clasificador
basado en Redes Neuronales o en Arboles de Decisién. Una
alternativa viable seria, seleccionar las Maquinas de Soporte
Vectorial como clasificador a utilizar dado el alto rendimiento
y nivel de rechazo al ruido que esta herramienta obtuvo durante
las pruebas realizadas.

V. CONCLUSIONES

En el presente trabajo se discutié la influencia negativa
del ruido en los procesos de clasificaciéon que forman parte
de las tareas de diagnéstico de fallos. Ademads, se resaltd la
necesidad de contar con sistemas de diagndstico que sean
robustos ante ruidos y/o perturbaciones, manteniendo altos
indicadores de rendimiento. A fin de identificar cudles son las
herramientas de clasificacién que cumplen estos requisitos, se
evalu el indice de robustez Jgyr, usando el proceso CSTR. Los
resultados obtenidos de estos experimentos mostraron que el
indice propuesto permite, a partir de un tnico valor, establecer
cudl es el clasificador més robusto, dado un ruido que afecta
a las sefiales medidas con un rango de variabilidad conocido.
Sin embargo, el indicador propuesto no brinda informacién
especifica sobre el deterioro que tiene el clasificador a medida
que aumenta la variabilidad en los datos. En este sentido, es
recomendable complementar el indice de robustez con una
representacion grifica del deterioro del diagnosticador. De
esta manera seria posible valorar la sensibilidad del clasifi-
cador analizado e identificar ademads, posibles alternativas de
hibridacién que permitan alcanzar rendimientos superiores en
términos de robustez. La ventaja del indice propuesto, respecto
a otros andlisis de robustez local, radica en la capacidad de
decision que a partir de un dnico valor numérico brinda este
indicador. Al utilizar el indice de robustez Jgrir, no solo se
reduce el nimero de andlisis comparativos a realizar, sino
que ademds, se evita considerar cualquier criterio subjetivo
a la hora de seleccionar las herramientas de clasificacién mas
adecuadas.
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Resumen—Los test estadisticos constituyen el procedimiento
mas fiable para la validacion de los resultados obtenidos en
muiltiples escenarios. En particular, debido a su robustez y apli-
cabilidad, los test no paramétrico son una herramienta habitual
y util en el proceso de disefio y evaluacion de los algoritmos
de aprendizaje automatico para ambitos tanto de clasificacion
como de optimizacién. Las nuevas tendencias como el uso de test
bayesianos y la observacion de la distribucion del parametro de
interés representan un enfoque a tener en cuenta.

En esta contribucién se presenta la aplicacion shiny de R
shinytests, la cual integra test bayesianos y no paramétricos para
facilitar la realizacion de test estadisticos en la comparacion de
algoritmos de aprendizaje automatico y optimizacion.

Index Terms—Test estadisticos, test bayesianos, software, shin-

yapp, R

I. INTRODUCCION

En el desarrollo de algoritmos de aprendizaje automatico
y de optimizacién existe una necesidad creciente de validar
y examinar la incertidumbre presente en estos procesos. Los
test estadisticos son la herramienta recomendada para asegurar
que las conclusiones obtenidas de los correspondientes expe-
rimentos no estan sesgadas por la intencién del investigador o
se han obtenido por una cuestién de azar [1].

Existen numerosos test que pueden usarse para este proposi-
to, los cuales pueden ser clasificado en dos grandes categorias:
Los test frecuentistas, principalmente los test de hipétesis
nula [2] o NHST (Null Hypothesis Statistical Tests), y los
test bayesianos [3[. El primer grupo estd subdividido en test
paramétricos, que no se tendrdn en cuenta en este articulo por
estar suficientemente extendidos, y los test no paramétricos
[4], los cuales requieren unas condiciones de aplicabilidad
menos estrictas que los test paramétricos aunque esto se
traduzca en ocasiones en una menos habilidad para encontrar
diferencias existentes entre los resultados de los algoritmos
[5]l. Estos prerrequisitos son habitualmente la normalidad de
la muestra o la homocedasticidad, condiciones que pueden ser
comprobadas mediante test no paramétricos como el test de
Kolmogorov-Smirnov, asi como otros test sobre ciertas propie-
dades de la muestra, como la aleatoriedad de una muestra o el
ajuste a una distribucién. Para la comparacion del desempeiio
de algoritmos se usan habitualmente los test de Wilcoxon de

Este trabajo se ha sustentado por el proyecto de investigacion TIN2017-
89517-P. J. Carrasco disfruta de una beca FPU del Ministerio de Educacién
de Espaa.

rangos con signo o el test de Friedman para la comparacién
de mdltiples algoritmos. Ademads de un resumen descriptivo de
los test incluidos, se incluye un caso del uso de la aplicacion
shiny de R para la aplicacién de los test bayesianos y la
obtencién de las graficas correspondientes de la distribucion
del pardmetro de interés, lo que ayuda a comprender estos test
y sintetiza la informacién dada por éstos.

Esta contribucién estd organizada de la siguiente manera.
En la [Seccion II| se introducen los conceptos estadisticos
necesarios y se describen los diferentes test estadisticos. En la
Seccion 11| se describen los principales métodos incluidos en
la aplicacién y se muestran varios ejemplos de su uso. En la

se concluye la contribucién.
II. ANTECEDENTES

En la [Subseccion II-A| se introducen conceptos bésicos de

estadistica que den soporte al resto del articulo. A continua-
cién, en la se describe el uso de los test
frecuentistas clasicos para la comparacién de algoritmos, con
especial interés en los test no paramétricos. Los test bayesianos
para la comparacion de la eficacia de algoritmos se incluye en

la [Subseccién TI-Cl

II-A.  Conceptos preliminares

En la inferencia estadistica estamos interesados en obtener
una prediccion fiable a partir de los datos, por lo que debemos
evitar llegar a conclusiones erréneas producidas por efectos
aleatorios. Los principales conceptos a tener en cuenta son
12]):

= Los resultados de los algoritmos implicados en la com-

paracién constituyen una muestra. Esta representa el
desempeifio del algoritmo sobre uno o varios problemas,
ya sea la medida de ajuste sobre un problema de optimi-
zacion o bien el acierto sobre un conjunto de datos en
un problema de clasificaciéon. Desde el punto de vista
estadistico, esta muestra proviene de una distribucion
de probabilidad desconocida y serd usada para inferir
informacién relevante.

= Al hablar del parametro de interés, o de la distribucién

de un cierto pardmetro, nos referimos a la medida usada
para evaluar la diferencia entre los resultados de los
algoritmos, o bien el ajuste de una muestra con respecto
a una distribucién.
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= Un enfoque frecuentista para inferir informacién relevan-
te consiste en el calculo de un estadistico, es decir, un
estimador de una caracteristica de la distribucién.

= La distribucién de la cual obtenemos la muestra es
desconocida, por lo que los estadisticos se usardn para
estimar el pardmetro de interés.

II-B.  Test frecuentistas

Los test frecuentistas son la herramienta mds comin en la
comparacion del desempefio de algoritmos hasta ahora [6].
En ellos, se establece una hipétesis nula () y una hipétesis
alternativa (7{1). Entonces, haciendo uso de una muestra se
calcula la probabilidad de obtener una muestra tan alejada
de la hipétesis nula como la que disponemos asumiendo que
Ho es cierta. Esta probabilidad se conoce como p-valor [2].
Entonces, si la probabilidad obtenida es menor que un valor
fijo a (normalmente 0,05), se rechaza H,, mientras que de
otra manera no hay suficiente evidencias como para rechazar
la hipdtesis nula.

= Ademads, como estamos interesados en la comparacién
estadistica, debemos prestar atencién a las propiedades
de los test estadisticos. Se define el error de tipo I como
la probabilidad de rechazar la hipdtesis nula Hy cuando
es cierta y el error de tipo II cuando Hy no se rechaza
y es falsa.

= La principal medida de para comparar la calidad de un
test es la potencia, es decir, la probabilidad de rechazar
Ho. Estaremos interesados en obtener una mayor poten-
cia manteniendo el error de tipo I, que se representa con
el parametro a.

II-Bl. Test paramétricos: Estos test parten de la suposi-
cién de que la muestra proviene de una familia conocida de
distribuciones, habitualmente la distribucién normal. Cuando
se cumple la hipétesis de normalidad se obtiene un test mas
potente. Los principales test que se corresponden con esta
categoria son el t-test para la comparaciéon de dos muestras
pareadas y el test ANOVA para la comparacién de miltiples
algoritmos. En ambos test la hipdtesis nula consiste en la
equivalencia de la media del desempefio de los algoritmos
involucrados.

1I-B2.  Test no paramétricos: Los test no paramétricos no
asumen que la muestra provenga de una distribucién de una
familia conocida [7], lo que se traduce en que se tengan
condiciones menos restrictivas sobre la muestra, como la
simetria o la continuidad [8)]. En consecuencia, los test no
paramétricos son mas robustos que los paramétricos, puesto
que normalmente no se dan las condiciones necesarias para
su uso.

Para asegurarnos de que estamos usando correctamente el
test ANOVA o el t-test debemos comprobar la normalidad de
la muestra, para lo que pueden usarse test sobre la bondad del
ajuste para, al menos, no rechazar esta hipétesis. Sirven para
ello test de bondad del ajuste como los test de Kolmogorov-
Smirnov, Shapiro-Wilk y D’ Agostino-Pearson [9].

El test no paramétrico recomendado para la comparacién de
algoritmos depende del nimero de algoritmos a comparar y
distintas situaciones implicadas:

= Test de signo y Test de Rangos con signo de Wilcoxon:
El test de signo es un andlogo del ¢-test simple y el test
de Wilcoxon es la version andloga del t-test pareado.

= Test de Friedman: Este test cumple con la funcién
andloga al test paramétrico ANOVA. Se realiza una com-
paracién de k algoritmos en n problemas (conjuntos de
datos o funciones benchmark). El estadistico se calcula
en base al orden de los algoritmos para cada problema.
El test de Iman-Davenport constituye una propuesta mas
potente basada en el test de Friedman.

= Test de Friedman de rangos alineados: Esta mejora
del test de Friedman usa el orden de los resultados en
todos los problemas, lo que se traduce en que es tenida
en cuenta la dificultad de cada problema.

En el caso de que existan diferencias significativas en la
realizacién de test para mdltiples algoritmos y se rechace
la hipétesis nula Hp, nuestro propésito serd discernir donde
se encuentran estas diferencias. Para este paso es necesario
un ajuste en el p-valor obtenido para mantener el control
sobre el Family-wise Error Rate (FWER). Algunos ejemplos
de test post-hoc son los de Bonferroni-Dunn, Holm, Holland,
Hochberg o Li [6], [[10], [11].

II-C. Test bayesainos

Un enfoque distinto es el propuesto por Benavoli ef al.
[12]. La principal diferencia es que no se establece una
hipétesis nula sobre el pardmetro de interés para realizar un
test de hipdtesis nula, sino que se obtiene una distribucion de
probabilidad sobre el pardmetro de interés.

II-C1. Comparacion con los test frecuentistas: Segin Be-
navoli [13]], las principales diferencias que se podrian identi-
ficar son:

= En los test frecuentistas, las decisiones sobre la signifi-
catividad de un test son dicotémicas, basadas en el p-
valor y el nivel a de significatividad. En la estadistica
bayesiana, no existe un umbral fijo para el rechazo de
la hipétesis nula sino la distribucién del pardmetro, de
donde obtenemos la probabilidad de que la hipétesis nula
sea cierta.

= En la aplicaciéon de los NHST existe una confusién
habitual, y es que el p-valor no representa la probabilidad
de que se dé la hipdtesis nula, sino, asumiendo que la
hipdtesis nula es cierta, obtener una muestra tan alejada
de Hy como la que disponemos. Normalmente querremos
responder la primera pregunta, la cual obtenemos usando
los test bayesianos.

= Una critica comtn a los NHST es que el tamafio del
efecto y el tamafio de la muestra no son distinguibles.
Esto significa que un efecto tan pequefio como sea
necesario puede ser considerado como significante si
se anaden suficientes instancias a la muestra. Como
el tamafio de la muestra depende del investigador, se
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podria variar el nimero de observaciones hasta obtener
el resultado esperado.

» Los NHST no ofrecen informacién cuando la hipétesis
nula no se rechaza. En esta situacién, no podriamos
decir que no hay diferencia entre las muestras, sino
que no disponemos suficientes evidencias para rechazar
la hipétesis nula. En cambio, en los test bayesianos
la distribucién del pardmetro es informativa aunque no
indique una suficiente diferencia entre los algoritmos.

= El proceso para realizar un test bayesianos consiste en
establecer un modelo probabilistico a priori (basandonos
en la informacién que disponemos o con una distribucién
a priori poco informativa), calcular en interpretar la
distribucién a posteriori basandonos en los datos dispo-
nibles, y evaluar el modelo.

II-C2. t-test bayesiano correlado: Esta version bayesiana
del t-test se usa para comparar los resultados de dos algoritmos
de clasificacién en un escenario de validacién cruzada con k
folds partition [[14]]. Este test tiene en consideracién la corre-
lacién entre los distintos folds y parte de la hipdtesis de que
los datos vienen de una distribucién gaussiana multivariante
cuya matriz de covarianza depende de la correlacion p entre los
folds. Debido a que p no puede estimarse a partir de los datos,
se utiliza la heuristica sugerida por Nadeau y Bengio [15] y
p = ’;;:OS:, esto es, el nimero de instancias en la particién
de evaluacion partido por le nimero total de instancias. Se
parte de una distribuciéon Normal-Gamma como la distribucién
a priori de la diferencia entre los algoritmos, por lo que
se obtiene a posteriori una distribucién de Student sobre la
diferencia entre las medias p. Debemos ademads considerar
la posibilidad de que no haya una diferencia significativa
entre el desempeio de ambos algoritmos, por lo que se debe
definir una regién de equivalencia (a la que llamaremos rope,
por region of practical equivalence), [Vmin,Tmaz], definida
para p, y las relaciones entre los algoritmos se considerardn
en términos de la rope. Por ejemplo, para ap,as algoritmos
involucrados en la comparacion, P(a; > a2) = P(i > rmax)
0 P(a; = as) = P(u € rope), donde la relacién entre los al-
goritmos se refiere a la comparacion del desempefio de ambos
algoritmos. La rope por tanto nos permite realizar decisiones
automaticas, aunque volviendo de esta manera a la pérdida de
informacién y las decisiones dicotémicas. Sin embargo, en esta
ocasion la interpretacion de las probabilidades son directas y
los limites para las decisiones pueden variar en funcién del
contexto.

II-C3. Test bayesiano de signo: La version bayesiana del
test no paramétrico de signo hace uso del Proceso de Dirchlet
(DP, Dirichlet Process) [16]. Podemos entender este proceso
como una distribucién de probabilidad sobre una familia de
distribuciones de probabilidad, de manera que la inferencia se
realiza en dos pasos.

= En primer lugar se obtiene la funcién de densidad de la
distribucién a posteriori como una combinacién lineal
de deltas de Dirac centradas en las observaciones, cuyos
pesos provienen de una distribucién de Dirichlet.

= Entonces, aproximamos la anterior funcién de probabili-
dad a posteriori como una probabilidad a posteriori de
la que podemos calcular la probabilidad del pardmetro
de pertenecer a cada regién de interés.

1I-C4. Test bayesiano de rangos con signo: La version
bayesiana de rangos con signo tiene el mismo background
estadistico que el test bayesiano de signo. También hace uso
del DP como el método para realizar la inferencia a partir del
datos. La diferencia radica en el hecho de que el test de rangos
con signo usa dos muestras y la comparacion entre ellas en el
computo de las probabilidades de las posibles relaciones entre
algoritmos. En este test no obtenemos una férmula para la
distribucién a posteriori, pero podemos obtenerla muestreando
los pesos de la distribucién de Dirichlet.

1I-C5.  Test bayesiano de Friedman: El test bayesiano de
Friedman [[17] realiza un procedimiento similar a los descritos
previamente para comprobar si es factible que el pardmetro
con la media del orden de la clasificacién de cada algoritmo
se quede en una region cercana al punto medio que constituye
la hipétesis nula en un test frecuentista ([((m+1)/2,...,(m+
1)/2]). Si el pardmetro de interés p no se encuentra en esta
region, existird una diferencia significativa.

ITII. APLICACION shiny

Esta seccién contiene en la [Subseccion III-Al una descrip-

cién de la aplicacién shiny desarrollada y su base, el paquete
rNPBST [18]. La contiene una descripcion
de la utilizacién de la aplicacién para la comparacién de algo-
ritmos, principalmente sobre el uso de los métodos bayesianos,
debido a que éstos son menos conocidos y su uso no estd
extendido.

III-A.  Paquete rNPBST

El paquete rNPBST ha sido desarrollado inicialmente como
un wrapper de la biblioteca JavaNPST desarrollada por
Derrac et al. [19]. Es una biblioteca en Java que integra
un extensivo conjunto de test no paramétricos de diferentes
familias y con diferentes propdsitos.

En la biblioteca original en Java s6lo se incluyen test
no paramétricos aunque se han afiadido en el paquete de R
varios test bayesianos y métodos asociados de visualizacién a
través de ggplot y ggtern [20]. Los test se clasifican 11
categorias atendiendo al propésito de los test o el tipo de dato
usando

El paquete rNPBST estd disponible en un repositorio de
Githu y se puede instalar usando el paquete devtools y
ejecutando en R:

devtools::install_github ("JacintoCC/rNPBST")

III-B.  Ejemplo de uso

Para la ejecucién de la aplicacion shiny serd necesario
ejecutar en R la siguiente funcién del paquete shiny:
shiny: :runGitHub (repo = "shinytests",

username = "JacintoCC")

Uhttp://www.github.com/JacintoCC/rNPBST
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Tabla I: Test incluidos en la version actual de rNPBST

Family Test

Nimero de rachas

Rachas crecientes y decrecientes

Rachas crecientes y decrecientes (Mediana)
Von Neumann

Test de aleatoriedad

Chi-Squared
Kolmogorov-Smirnov
Lilliefors
Anderson-Darling

Test de bondad del ajuste

Cuantil de confianza

Cuantil de la poblacién

Test de signo

Test de Wilcoxon de rangos con signo

Una muestra y muestras pareadas

‘Wald-Wolfowitz

Test de medias
Control Median
Kolmogorov-Smirnov

Procedimientos general de dos muestras

David-Barton
Freund-Ansari-Bradley
Mood

Klotz

Siegel-Tukey
Sukhatme

Problema de escala

Wilcoxon Rank-Sum

Problema de posicién van der Waerden

Extended Median test
Kruskal-Wallis
Jonckheere-Terpstra
Charkraborti-Desu

Independencia de muestras

Kendall

Muestras bivariadas Daniel Trend

Friedman

Iman-Davenport

Rangos alineados de Friedman
Page

Coeficiente de concordancia
Concordanza incompleta
Correlacién parcial

Muiiltiples clasificadores

Coeficiente de contingencia
Test exacto de Fisher
McNemar

Test de igualdad multinomial
Ordered Equality test

Conteo de datos

t-test bayesiano correlado

Test bayesian de signo

Test bayesiano de rangos con signo
Test bayesiano de Friedman

Bayesianos

Entonces se descargan automdticamente los paquetes necesa-
rios y se abre en el navegador la aplicacién. Se incluye la
posibilidad de subir un fichero .csv para realizar los test
estadisticos, asi como seleccionar distintos test. A medida que
vamos realizando cambios en el conjunto de datos introducido,
o seleccionando el test a realizar en el menu lateral, se ac-
tualizaran automaticamente los resultados. También podremos
seleccionar la opcién de incluir un grafico en algunos de los
test bayesianos, el cual podremos descargar.

Para ejemplificar el uso de algunos test, presentamos un
un estudio comparativo entre cinco algoritmos cldsicos para
problemas de clasificacién. Los algoritmos incluidos en la
comparacioén estdn descritos en la Los resultados de
cada algoritmo en los distintos conjuntos de datos se incluyen
en el paquete rNPBST y como conjunto por defecto en la
aplicacién shinytests para poder ejemplificar su uso. La
medida usada ha sido la accuracy. Se incluye para cada
algoritmo descrito en la una tabla con los resultados
en las particiones 5-dob-cv [21]] de algunos de los conjuntos de
datos disponiblesﬂ para clasificacion en el repositorio KEEL

2abalone, australian, automobile, balance, breast, bupa, car, cleveland, crx,
dermatology, german, glass, hayes-roth, heart, ionosphere, led7digit, letter,
lymphography, mushroom, optdigits, satimage, spambase, splice, tic-tac-toe,
vehicle, vowel, wine, yeast and zoo

Tabla II: Algoritmos comparados en el conjunto de datos de
ejemplo

Algoritmo Descripcién Conjunto de datos

results.lr
results.knn

multinom Regresion logistica, del paquete nnet.
knn Bibloteca class. Paraim. k = 1,1 = 0.

randomForest  Biblioteca randomForest. Pardm. mtray = /p. results.rf
nnet Biblioteca nnet library. resuts.nnet
naiveBayes Clasificador Naive Bayes del paquete e1071. results.nb

Tabla III: Wilcoxon Rank Sum test

Wilcoxon Rank Sum test

data.name results[, 1:2]

statistic 665.00
Asymptotic Left Tail 0.001565

p-value Asymptotic Right Tail 0.998512
Asymptotic Double Tail ~ 0.003129

[22] y en las particiones creadas para ello en este repositorio.
Los resultados de las diferentes particiones se resumen usando
el promedio en el conjunto de datos results. Se han man-
tenido por separado los conjuntos para todas las particiones
para usarlos en el ¢-test correlado bayesiano.

III-Bl. Andlisis de muestras pareadas: Para una compa-
racion paramétrica entre dos algoritmos podemos usar el test
Wilcoxon Rank-Sum. El resultado de aplicar dicho test al
conjunto de datos por defecto, seleccionando las dos primeras
columnas (correspondientes a la comparacion de la regresion
logistica y el KNN) se incluye en la[Tabla ITI} puesto que en la
aplicacion shiny se incluye tanto una tabla HTML mostrando
los resultados, como el cédigo TgXque produce dicha tabla.

Vemos en la tabla que la hipétesis nula Hg
uwrr = MrNnN puede rechazarse debido a que el p-valor
asintdtico es menor que 0,05, de manera que este test identifica
una diferencia significativa entre estos dos algoritmos. Para de-
terminar cudl obtiene mejores resultados, podemos mirar el p-
valor para las hipétesis alternativas direccionales y concluimos
quela regresién logistica obtiene mejores resultados debido a
que no podemos rechazar H, cuando la hipétesis alternativa
es Hi: LR > WKNN-

1II-B2. Test para comparaciones muiltiples: Como se ha
descrito en la[Seccion 1} la hipétesis nula del test de Friedman
es la equivalencia de las medianas de los diferentes algoritmos,
por lo que un p-valor menor que un test significa que la
hipétesis nula puede ser rechazada y existe una diferencia
entre los algoritmos comparados. Se incluye en la
los resultados del test de Friedman.

III-B3. t-test bayesiano correlado: En este test compara-
mos los resultados obtenidos por random forest y knn
para un unico dataset. Con el resultado de este test podemos
obtener la con la diferencia entre estos algoritmos.

Tabla IV: Friedman test

Friedman test

data.name df

statistic 2812.00
39.06

p.value 6.789e-08
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RF vs. KNN RF vs. KNN
Dataset: abalone Dataset: letter

Diference. Difrence

(a) Abalone (b) Letter

Figura 1: Distribucién de RF vs KNN para dos conjuntos de
datos

Tabla V: Bayesian correlated t-test

Bayesian correlated t-test
left 4.962e-05

probabilities for abalone dataset rope  4.407e-04
right ~ 9.995e-01
left 1.378e-07
probabilities for letter dataset rope  1.105e-01
right  8.895e-01
rope -0.01
0.01

La distribucién a posteriori del pardmetro de interés mues-
tra cémo con un 99,9% random forest tiene un mejor
resultado que knn en este conjunto de datos. La distribucién
de la diferencia se muestra en para los conjuntos de
datos abalone y letter. En este segundo conjunto de
datos, aunque random forest también obtiene un mejor
resultado que knn, hay una mayor probabilidad de que ambos
algoritmos obtengan el mismo resultado que en el primer
conjunto de datos. Para los test bayesianos también obtenemos
la con los resultados, en este caso es la probabilidad
de pertenencia a cada regioén de interés.

1II-B4. Test bayesiano de signo: Para este test usamos
los resultados promediados de dos algoritmos en todos los
conjuntos de datos.

Hay una mayor probabilidad para la hipétesis de que la
regresion logistica obtenga un resultado mejor que la red
neuronal, aunque podemos comprobar que las diferencias son
pequefas en la[Tabla VI| En la[Fig. 2] se observa una muestra
de la distribucién a posteriori y podemos comprobar como hay
una mayor concentracion de puntos en la regién izquierda,
que corresponde con la situacién en la que la regresion
logistica obtiene un mejor resultado que la red neuronal. En la
Fig[2b] la comparacién se realiza entre neural network
and random forest. Hay incluso una concentracién mayor
en la regién izquierda, lo que nos dice que hay incluso una
mayor probabilidad de que random forest obtenga un
mejor resultado que neural network.

III-B5.  Test bayesiano de rangos con signo: Repetimos la
experimentacion usando el test bayesiano de rangos con signo,
mostrando la grdfica asociada en la y los resultados
numéricos en la [Tabla VIIl

Tabla VI: Bayesian Sign-test

test

left 0.4780
probabilities  rope  0.1444
right  0.3777

reakg g & et

(a) Red neuronal vs regresion logistica

signtest

(b) Red neuronal vs random forest

Figura 2: Muestra de la distribucién a posteriori del test
bayesiano de signo

La probabilidad a posteriori para la regidon izquierda es
ligeramente mayor que la probabilidad para el test bayesiano
de signo, por lo que tenemos una mayor certeza para esta
comparacion usando el test bayesiano de rangos con signo.
Como se puede ver en la la distribucién esta desplazada
hacia la izquierda, por lo que se espera una mayor potencia
de este test con respecto al test bayesiano de signo.

III-B6. Test bayesiano de Friedman: En la se
incluye los resultados del test bayesiano de Friedman. En esta
tabla se incluyen el orden medio de clasificaciéon para cada
algoritmo y la hipétesis seleccionada h, que en este caso h =
1, lo que significa que se rechaza que el pardmetro pertenezca
a la regién de igual ranking para todos los algoritmos.

IV. CONCLUSIONES

La experimentacion inherente a la naturaleza del aprendizaje
automatico y el rdpido crecimiento del nimero de algoritmos
propuestos conlleva la necesidad de establecer un método
claro de comparacién del desempefio de estos algoritmos y

Tabla VII: Bayesian Signed-Rank test

test

left 0.4921
probabilities  rope  0.2220
right ~ 0.2859

Tabla VIII: Bayesian Friedman test

Bayesian Friedman test
h 1
meanranks 3.1

2433 4467 2233 2767
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SignedRank test

reag § S et

(a) Red neuronal vs regresion logistica

Signed Rank test

" s 5 $ et

(b) Red neuronal vs random forest

Figura 3: Muestra de la distribucién a posteriori del test
bayesiano de rangos con signo.

una herramienta software que facilite este procedimiento. En
esta contribucion presentamos la aplicaciéon shiny de R, cuyo
principal objetivo es proporcionar una herramienta grifica para
los principales test no paramétricos y bayesianos existentes en
el paquete rNPBST, de manera que se disponga de un software
para investigadores interesados en comparar nuevo algoritmos.
Como tareas futuras se trabajard en afiadir nuevos test a esta
aplicacion.
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Resumen—La determinacion del conjunto de variables que
se diferencian significativamente entre los grupos de muestras
presentes en un estudio biomédico es una tarea que cominmente
se realiza mediante el analisis de cada variable individualmente
y/o utilizando técnicas no supervisadas que no tienen en cuenta
directamente el criterio de los expertos. En este trabajo se
presenta una metodologia basada en técnicas de aprendizaje
supervisado para guiar el analisis de datos biomédicos, que
permite la extraccion de subconjuntos de factores relevantes para
una correcta clasificacion de las muestras en los grupos definidos
a priori por los expertos. La metodologia propuesta consta de dos
fases principales, en la primera se determina la importancia de los
factores, mientras que la segunda fase se enfoca en la bisqueda
de subconjuntos de factores relevantes mediante la construccion
de modelos precisos que logran clasificar correctamente las
muestras. La utilidad de la metodologia propuesta se ilustra
mediante dos casos de estudios reales, mostrando que mediante la
aplicacion de la misma se podrian detectar relaciones complejas
entre los factores, y que favorece el analisis de datos biomédicos
que tienen un elevado nimero de variables descriptoras.

I. INTRODUCCION

Las técnicas de aprendizaje no supervisado, como el analisis
de componentes principales y los algoritmos de clustering,
son ampliamente utilizadas en el campo de la bioinformaética
[1]. Sin embargo, en sentido general este tipo de técnicas no
toma en cuenta el criterio de los expertos, que previamente
al andlisis pudieron haber clasificado las muestras en grupos
(cancer vs sano, tumor maligno vs tumor benigno, etc.), lo
que puede implicar una perdida significativa de informacién

Jose M. Moyano
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Universidad de Cérdoba
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Biomédica de Cérdoba
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para la extraccién del conocimiento en el andlisis de datos
biomédicos.

Las técnicas de aprendizaje supervisado, por otro lado,
permiten que el conocimiento aportado por los expertos pueda
guiar el andlisis de los datos, mostrdndole a los algoritmos
cudles son las conclusiones (salidas) a la cuales deben llegar.
Por ejemplo, un algoritmo de clasificaciéon de imigenes para
el diagnostico del melanoma tratara de aprender las relaciones
que vinculan a los datos contenidos en las imdgenes con
las etiquetas asignadas [2]. De esta manera, los algoritmos
de aprendizaje supervisado permiten, dado unos datos de
entrada, encontrar una funcién que produce una salida lo mas
aproximada posible al conocimiento de los expertos.

Una de las tareas que comunmente se realiza en el andlisis
de datos biomédicos es la determinaciéon del conjunto de
variables que se diferencian significativamente entre los grupos
de muestras definidos por los expertos [3]. Por ejemplo, el
p-value calculado por el t-test es ampliamente usado como
indicador de la relevancia de un factor (en lo adelante se usa
el termino “factores” para indicar el conjunto de variables que
describe las muestras de un problema). Sin embargo, ademas
de que los test paramétricos no deben ser usados en todas las
situaciones (este tema se escapa del objetivo de este trabajo),
se debe considerar que de esta manera el andlisis que se realiza
es univariante, desechdndose asi las relaciones estadisticas que
normalmente existen entre los factores de un problema.

Por otro lado, es de destacar que muchos problemas de
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biomedicina implican el andlisis de un nimero considerable
de factores [4], 1o cual hace que la tarea anterior sea inviable
de realizar si antes no se han filtrado los factores que son
realmente relevantes para el estudio del problema. Ejemplo de
esto se encuentra al realizar estudios que involucran el analisis
de las expresiones de genes sobre un conjunto de muestras.

En este trabajo se presenta una metodologia, la cual estd
basada en técnicas de aprendizaje supervisado, que permite
la extraccién de subconjuntos de factores relevantes para una
correcta clasificacion de las muestras en las clases definidas
por los expertos (en lo adelante se usa el término “clase” para
indicar la variable que describe la condicién por la cual los
expertos agrupan las muestras). Esta metodologia consta de
dos fases principales: (a) la determinacién de la importancia
de los factores, que permite determinar un ranking de im-
portancia; y (b) la construccién de modelos de clasificacion
a partir de dicho ranking. El uso de esta metodologia puede
aportar varios beneficios al andlisis de datos biomédicos, ya
que no solo se pueden determinar subconjuntos de factores
relevantes que influyen en la correcta clasificacion de las
muestras, sino que los métodos desarrollados también son
capaces de detectar distribuciones conjuntas entre factores, e
interacciones y dependencias complejas respecto a las clases.

El resto del este trabajo se organiza de la siguiente manera.
En la Seccién II se describe la metodologia, explicando cada
una de sus fases. La aplicacion de la metodologia propuesta se
ilustra en la Seccion III mediante dos casos de estudio reales,
uno relacionado con el diagnéstico de tumores neuroendocri-
nos pulmonares y el otro con el aclaramiento espontdneo en
Hepatitis C. Finalmente, en la Seccién IV se presentan las
conclusiones del presente trabajo.

II. METODOLOG{A

El esquema general de la metodologia que se propone se
muestra en la Figura 1. El preprocesamiento de los datos
es un paso opcional, que no nos detendremos a analizar en
profundidad en este trabajo. Sin embargo, hay que destacar que
generalmente la calidad de los resultados en el andlisis de datos
biomédicos depende en gran medida de que se haya hecho
un correcto preprocesamiento de los datos [5]. El preproce-
samiento de datos abarca una amplia gama de métodos, que
van desde la eliminacién de outliers y la estimacion de valores
perdidos hasta el centrado, escalado y transformacién de los
datos. El uso de cada uno de los métodos de preprocesado
debe tener una légica y justificacién correcta, ya que si bien
es cierto que un correcto preprocesado de datos puede mejorar
significativamente el andlisis, también un preprocesamiento
incorrecto puede conllevar a la obtencién de conclusiones
erréneas.

Determinacion de
la importancia de
los factores

Preprocesamiento de
los datos
[opcional]

Construccién de
modelos

Y

Y

Figura 1. Esquema general de la metodologia.

Promedio de
los rankings

Calculo de rankings de

Ranking final de factores
atributos

MR Ry

MRy Ry
Conjunto| |, : : L tm S R Rave

Figura 2. Célculo del ranking final de factores.

rank(Raye) Rt

II-A.  Determinacion de la importancia de los factores

La primera fase de la metodologia se enfoca en la de-
terminacién de la importancia de cada uno de los factores
del problema, y para ello se propone el uso de algoritmos
supervisados de pesado de atributos o feature weighting (FW)
[6]. La relevancia de un factor se determina mediante la
asignacion de un peso que representa la informacién que tiene
este para la correcta separacion de las muestras en las clases
definidas por los expertos [7]. Un método de FW le asigna
a cada factor un peso, siendo posible de esta manera obtener
un ranking de factores directamente. El objetivo final de esta
fase de la metodologia es calcular un ranking donde estan
ordenados de mayor a menor importancia todos los factores.

Digamos que disponemos de m métodos de FW para
lograr una mejor estimacion del ranking final de factores. R;
representa el ranking calculado por el método i-ésimo, R;(f)
representa el valor del factor f en el ranking R;, y F es
el conjunto de todos los factores existentes en el estudio. El
ranking final de factores se calcula de la siguiente manera:

1 m
Ry=rank E;Ri(f):\ffep , (1)

donde la funcién rank(...) calcula el ranking final de factores
a partir de los valores promedios de cada uno de los factores
en los m ranking iniciales. La Figura 2 representa el célculo
del ranking final de factores.

Respecto a la cantidad de métodos de FW a utilizar en
la estimacidn, cuanto mayor sea el niimero de métodos, mas
precisa serd la estimacidn del ranking final. En este sentido, se
recomienda el uso de métodos supervisados de FW que sean
independientes de un clasificador para estimar la importancia
de un factor, evitando de esta manera la introduccién de sesgos
y dependencias en el proceso de estimacién. En su lugar se
propone el uso de métodos de FW que calculen directamente
medidas sobre los datos, como medidas de distancia, entropia
o correlacion. Estos métodos son conocidos en la literatura
especializada como métodos filtros, y entre los mas populares
podemos encontrar a Correlation Attribute Evaluation [8]
Gain Ratio 9], Information Gain [10] y ReliefF [11].

Es importante resaltar que para lograr una estimacién pre-
cisa de la importancia de los factores, es necesario que cada
uno de los m métodos de FW sean ejecutados mediante algin
proceso de validacidn cruzada, el cual dependerd del tamaiio
del conjunto de datos analizado. Normalmente una validacién
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cruzada de 10 particiones repetidas varias veces es suficiente
para lograr una buena estimacién. Sin embargo, en el caso
de que el conjunto de datos sea muy pequefio, se deberdn
considerar otras alternativas para la estimacién, como una
validacién cruzada dejando uno fuera o Leave One-out Cross
Validation (LOOC).

Por dltimo, es importante destacar que en el dmbito de
la biomedicina comunmente la importancia de un factor se
calcula agrupando las muestras por dos o mas condiciones
y se calcula la diferencia de este factor entre los diferentes
grupos; por ejemplo el p-value calculado por el t-test es
ampliamente usado como indicador de la relevancia de un
factor. Sin embargo, ademas de que los test paramétricos no
deben ser usados en todas las situaciones, se debe considerar
que de esta manera el andlisis que se realiza es univariante,
desechdndose asi las relaciones estadisticas que normalmente
existen entre varias variables descriptoras del problema. Esta
caracteristica principal es lo que distingue esta primera fase de
la metodologia propuesta en este trabajo. Los métodos filtros
como ReliefF, son capaces de detectar distribuciones conjun-
tas entre variables, interacciones y dependencias complejas
respecto a la clase, ademds de considerar como un todo el
conjunto de factores F'.

II-B.  Construccion de modelos

Una vez estimado el ranking de factores, entonces se puede
proceder a la determinacién de los subconjuntos de factores
que mejor logran predecir la clase afiadida por los expertos.
Sin embargo, esta no es una tarea facil de realizar, ya que es
complejo determinar un punto de corte a partir del cual los
factores restantes se pueden considerar como irrelevantes para
el andlisis.

En lugar de realizar directamente un andlisis sobre el
ranking de factores %y, en esta fase de la metodologia se
propone una busqueda heuristica guiada para encontrar el
mejor subconjunto de factores; el método propuesto estd
inspirado en el algoritmo presentado por Reyes et al. [12].
En otras palabras, mediante esta fase se podrdn determinar
aquellos subconjuntos de factores a partir de los cuales se
inducen modelos capaces de predecir efectivamente a qué
clase pertenece cada muestra. La Figura 3 representa los pasos
que sigue el algoritmo disefiado. Como puede observarse, es
un proceso iterativo en el que, comenzando con el factor
posicionado en el tope del ranking, en cada iteracion se analiza
si la inclusion del siguiente factor al subconjunto produce un
mejor modelo. Finalmente el mejor subconjunto de factores
serd aquel sobre el cual se induce el mejor clasificador a lo
largo de todas las iteraciones.

Para la comparacion de la efectividad de los modelos se pue-
de utilizar cualquier medida de evaluacién, como el drea bajo
la curva ROC (AUC, por sus siglas en inglés), ampliamente
usada en el andlisis de datos biomédicos. Por otro lado, es de
destacar que este procedimiento se puede realizar solamente
considerando el ranking Ry o para cada sub-ranking RJQC :
Vg € Ry; el sub-ranking de factores Rfc estd compuesto por el
factor g en el tope y todos los subsecuentes factores en Ry. El

Entrada:

C « Algoritmo de clasificacion
Rt « Ranking de factores
D « Conjunto de datos

Inicio

f « extraerFactor(Ry)

S « {f}

Dg « extraerSubConjunto(D, S)
e « construirEvaluar(C, Dg)

f « extraerFactor(Ry)

. |St< S uff}
Dg« extraerSubConjunto(D, Sy)
ey « construirEvaluar(C, Dg)

¢ Mas factores en R¢?

Salida: S (mejor subconjunto 4
de factores)

Figura 3. Busqueda heuristica del mejor subconjunto de factores.

primer caso claramente requeriria la construccién de un menor
nimero de clasificadores (O(|F])), mientras que la segunda
opcidn requeriria la construccién de un nimero cuadratico de
clasificadores (O(|F|(|F| — 1)/2)); sin embargo, esta dltima
opcion es la que produce una mejor estimacién. Ademds, al
igual que en la fase anterior, es importante considerar que
para lograr una estimacion precisa del rendimiento de los
clasificadores se debe utilizar un procedimiento de validacion
cruzada en el proceso de construccién de los mismos.

Respecto al criterio de parada del algoritmo, la Figura
3 ilustra un procedimiento que termina una vez que han
sido evaluados todos los factores del ranking. Sin embargo,
se pudieran definir otros criterios mds flexibles que eviten
evaluar completamente el ranking. Por ejemplo, los expertos
pueden definir un umbral de aceptacién de tal manera que el
procedimiento se detenga a penas que se encuentre un modelo
con un rendimiento superior a dicho umbral. Por otra parte, los
expertos pueden estar interesados en no solo analizar el mejor
modelo encontrado, sino los n mejores modelos construidos.

En esta fase de la metodologia se puede utilizar cualquier
algoritmo de clasificacion para la construccién de los modelos,
siempre y cuando este sea adecuado para el andlisis. Por
ejemplo, se puede usar cualquier algoritmo de clasificacion
binaria si solo se tienen dos posibles clases para las muestras,
o cualquier algoritmo de clasificacién multi-clase en caso de
que se tengan mds de dos clases. Por otra parte, es 16gico
que el rendimiento obtenido por los modelos dependera de la
efectividad y potencia que tenga el algoritmo de clasificacion
empleado; por ejemplo, es de esperar que un modelo de
ensamblado como Random Forest [13] obtenga en promedio
mejores resultados que otros modelos mds sencillos como
KNN [10] o Naive Bayes [10].

Por ultimo, aclarar que también se pueden utilizar algo-
ritmos de clasificaciéon que tienen un proceso embebido de
seleccion de atributos. En este dltimo caso, es posible que
el subconjunto de factores que finalmente utilice el modelo
sea mas pequefio que el subconjunto original sobre el cual se
entrend el algoritmo.
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III. CASOS DE ESTUDIO

La metodologia presentada en este trabajo es utilizada
actualmente por varios laboratorios de investigacién del Ins-
tituto Maiménides de Investigacion Biomédica de Cérdoba.
A continuacién se presentan dos casos de estudios reales que
muestran la aplicacién y utilidad de la propuesta.

III-A. Diagnéstico de tumores neuroendocrinos pulmonares

Los tumores neuroendocrinos pulmonares representan entre
el 20 y el 30% de todos los tumores neuroendocrinos [14].
La heterogeneidad, sus diferentes comportamientos clinicos, y
la posibilidad de aparicién recurrente y de hacer metdstasis a
largo plazo, enfatiza la importancia que tiene la identificacion
de nuevos marcadores de diagndsticos y terapéuticos, que
pueden mejorar el diagndstico, prondstico y/o el tratamiento
de los pacientes que sufren esta enfermedad [15].

Para este problema, los datos disponibles fueron de 26
muestras pareadas (muestras tumorales con su respectiva
muestra de tejido normal adyacente), donde por cada muestra
se tenia la expresion de 44 factores que regulan la maquinaria
de splicing. El objetivo principal del estudio fue determinar
subconjuntos de factores que caracterizaran claramente a las
dos clases de muestras. En los datos originales no habia datos
perdidos, y en la etapa de preprocesamiento se eliminaron
previamente aquellos factores que tenfan varianza igual a cero,
y ademads se centraron y escalaron los datos.

Mediante la primera fase de la metodologia propuesta se
obtuvo un ranking de factores que permitié determinar cudles
son en promedio los factores mds relevantes para diferenciar
las clases de muestras. La Figura 4 muestra las importancia
de los 20 primeros factores del ranking.
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Figura 4. Ranking de factores para diferenciar entre muestras normales y
tumorales.

Posteriormente, en la segunda fase de la metodologia se
utilizaron dos algoritmos de clasificacién (Logistic Regression
(LR) [16] y Random Forest) para la evaluacién de subcon-
juntos de factores. Para la estimacién de la precision de los
clasificadores se utilizé un procedimiento LOOC debido a que
el nimero de muestras en el estudio era pequefio, y ademas
se realizé una buisqueda grid de los mejores parimetros para
el entrenamiento de los algoritmos. A partir de este andlisis
se encontraron 100 modelos con AUC mayor o igual a 0,85,
arrojando subconjuntos de factores relevantes que aparecen
generalmente en todos los modelos predictivos.

Por otra parte, aunque en la descripcién de la metodologia
(véase Secciéon II) nos hemos limitado al uso de algoritmos

de clasificacion, es de destacar que en la segunda fase del
procedimiento se podrian emplear algoritmos de clustering,
siempre y cuando los resultados de agrupamiento sean ana-
lizados con medidas externas (como la pureza) que tienen
en cuenta las clases definidas a priori por los expertos. De
esta manera, a los efectos de la metodologia el algoritmo
de clustering empleado actuaria como si fuera un algoritmo
supervisado. En este estudio, los resultados de la segunda
fase de la metodologia haciendo uso de un algoritmo de
clustering jerarquico coinciden con los resultados obtenidos
anteriormente por los algoritmos de clasificacion, validando
asf la relevancia de los subconjuntos encontrados. La Figura 5
muestra un heatmap con uno de los subconjuntos de factores
encontrados.

III-B.  Aclaramiento espontdneo en Hepatitis C

Una vez que un paciente se infecta por el virus de Hepatitis
C (VHC), se produce una hepatitis aguda que en la mayoria
de los casos lleva a una infeccion crénica caracterizada por
el avance gradual de fibrosis hepatica, cirrosis y carcinoma
hepatocelular [17]. Sin embargo, un porcentaje menor de
pacientes resuelven su infeccion de manera espontdnea. Por
tanto, la identificaciéon de factores o marcadores que ayuden
a la prediccion del aclaramiento espontdneo (AE) o infeccién
crénica (IC) de VHC tendrian un alto impacto en la seleccion
de la terapia que deberia utilizarse para su tratamiento.

Para este problema, los datos disponibles fueron de 138
pacientes infectados con VHC, 81 de ellos con infeccion
crénica y 57 en los que se produjo AE. Cada paciente estaba
descrito por 43 marcadores distintos. En 43 muestras habian
valores perdidos en algunos de sus marcadores, y se utiliz6 el
algoritmo knn-Imputation [18] con k = 3 para estimar dichos
valores.

A partir de la primer fase de la metodologia, se obtuvo un
ranking de factores, del cual en la Figura 6 se muestran los 20
primeros. De esta manera, se puede observar de manera simple
la importancia de cada uno de los factores en el problema de
VHC. El primer factor en el ranking tiene una importancia
cercana a 1, lo que significa que en el proceso de estimacién
todos los métodos de FW le asignaron en promedio una alta
importancia a dicho factor.

Posteriormente, en la segunda fase de la metodologia se uti-
lizaron varios clasificadores como C4.5 [10] , PART [19], Ran-
dom Forest, Sparse Discriminant analysis (sparseLDA) [20]
y Logistic Model Trees (LMT) [21]. Para la ejecucién de
cada modelo se repiti6 3 veces una validacién cruzada en
10 particiones, evaluando en cada caso sobre el conjunto de
test correspondiente, y promediando asi los valores entre un
total de 30 ejecuciones. Ademds, para la bisqueda de los
parametros de los algoritmos se realizé una bisqueda aleatoria
de pardmetros entre 30 combinaciones distintas.

Para este problema, se obtuvieron en total casi 400 modelos
distintos con un AUC > 0,8; donde 126 tenian un AUC >
0,85; y 30 modelos con un AUC > 0,87. Posteriormente,
para aquellos modelos con AUC > 0,85 se midié el niimero
de veces que aparece cada uno de los atributos entre dichos
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Figura 5. Heatmap generado a partir de un subconjunto de tres factores.
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Ranking de factores para el problema de aclaramiento espontdneo

modelos. Esta medida proporciona otra aproximacién de la
importancia de cada uno de los factores en la prediccion de
la clase, pues un factor que aparezca en un gran nimero de
modelos previsiblemente serd mas importante en la prediccion
de la clase que otro factor que aparezca con menor frecuencia.

Por otro lado, el hecho de utilizar modelos de arboles de
decisién o reglas de asociacién, como C4.5 o PART respecti-
vamente, hace que los modelos resultantes sean facilmente in-
terpretables por los expertos, pudiendo ver de manera sencilla
cémo los factores discriminan para determinar si se predice
una u otra clase. En la Figura 7 se muestra un ejemplo de
los modelos de arbol obtenidos en el andlisis. En la figura
se observa como, para un nuevo paciente, dependiendo del
valor de cada uno de los factores seleccionados, el modelo
descenderd en el drbol hasta predecir la clase a la cual
pertenece el paciente (nodo hoja). En estas hojas se puede
observar cudl es el porcentaje de pacientes de cada una de
las clases que cumplen las condiciones de los factores de
los nodos superiores. Por ejemplo, para un paciente donde
el factor IL28B valga 1 y el factor HLA.B44 valga 0, el
modelo asignard la clase AE, ya que en torno al 70 % de
los pacientes observados con esa combinacién de factores
pertenecen a dicha clase. Cabe destacar también que, como
se puede observar, los factores que aparecen en este modelo
de arbol se encontraban en las primeras posiciones del ranking
obtenido en la primera fase de la metodologia, siendo la raiz
del arbol precisamente el factor con mayor importancia en el
ranking.

Por 1ltimo, se comparan los resultados de los modelos gene-
rados mediante la metodologia propuesta con modelos que son
construidos considerando todos los factores del problema. La
Tabla I muestra los resultados de esta comparacion. Para cada
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Figura 7. Arbol de decisién generado por uno de los modelos de C4.5 para

el problema de VHC.

Tabla I
MEJORA DEL RENDIMIENTO PREDICTIVO AL EJECUTAR LOS DISTINTOS
ALGORITMOS UTILIZANDO TODOS LOS FACTORES (AUCy) O UN
SUBCONJUNTO DE LOS MISMOS DETERMINADOS POR LA METODOLOG{A
PROPUESTA (AUCgyg).

Algoritmo AUCy) AUCgp  fsub % mejora
C4.5 0,766 0,842 10 9,92 %
PART 0,742 0,869 11 17,12%
Random Forest 0,825 0,882 14 6,91 %
sparseLDA 0,839 0,880 8 4,89 %
LMT 0,803 0,872 7 8,59 %

uno de los algoritmos utilizados se muestra el valor de AUC
obtenido utilizando los 43 factores del problema (AUC), y
el mejor valor de AUC obtenido generando el modelo con
subconjuntos de factores (AUCq,); para este dltimo caso,
se indica ademds el nimero de factores utilizados para la
construccién del modelo (fqp). En la dltima columna de
la tabla se incluye el porcentaje de mejora en rendimiento
predictivo, calculado como %{ A partir de los

resultados se puede observar como mediante la metodologia
propuesta se pueden obtener mejoras considerables en las
predicciones de la clase; por ejemplo en el caso de PART se
obtiene una mejora de un 17 % considerando solo 11 factores
de los 43 existentes.
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IV. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha propuesto una metodologia para la
extraccion de factores relevantes en datos biomédicos mediante
el uso de técnicas de aprendizaje supervisado. Dicha meto-
dologia se divide en dos partes principales, la creacién de
un ranking de factores que determine la importancia de cada
uno de ellos, y la biusqueda de subconjuntos de factores que
permitan construir modelos con una alta precisién para prede-
cir el tipo de muestra. Mediante esta metodologia es posible
detectar relaciones complejas que existen entre los factores
que describen a las muestras de un estudio, superando de esta
manera el andlisis de factores individuales que cominmente
se emplea en biomedicina.

La aplicacién de la metodologia se ilustr6 mediante dos
casos de estudios reales, mostrando la utilidad y potencial de la
misma. En estos problemas, gracias a la metodologia propuesta
se pudieron identificar subconjuntos de factores relevantes que
permiten con una alta precision clasificar las muestras en las
clases definidas a priori por los expertos. Se espera que el uso
de la presente metodologia se pueda extender a otros grupos
de investigacién biomédica, facilitando el andlisis de datos,
asi como la creacién de biomarcadores para el tratamiento
temprano de enfermedades patoldgicas.
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Resumen—Los equipos de desarrollo software usan reposito-
rios de proyectos, accesibles mediante forjas como Github, donde
aplican un proceso iterativo e incremental. En el proceso se
incluyen actividades como: gestion de tareas, gestion de versiones,
codificacion, pruebas, documentacion, revisiones de calidad y
despliegue de aplicaciones. Durante estas actividades se generan
miiltiples productos a través de complejas interacciones entre
sus participantes. La caracterizacion tanto de productos como
de interacciones basadas en texto es un primer paso para
comprender y hacer mas eficiente la gestion del proyecto. La
técnica de aprendizaje textual denominada modelo de temas
(topic model), mejora la comprension de grandes cantidades de
datos textuales agrupando los documentos en temas. Con el
objetivo de poder mejorar las actividades de un proceso de
desarrollo software, en este trabajo se presenta una revision
bibliografica de como se esta aplicando la técnica de aprendizaje
automatico y cuales son los resultados de su aplicacion en el
contexto del proceso de desarrollo software.

Index Terms—Model Topic, Software Repository, Text Mining,
Software Development, Machine Learning

I. INTRODUCCION

En la tltima década han surgido forjas de proyectos software
de facil acceso tanto para proyectos empresariales como para
proyectos OpenSource (SourceForge Github, GitLab, Bitbuc-
ket). Estas forjas suelen integrar multiples sistemas para dar
soporte a los flujos de trabajo y registrar las interacciones entre
los miembros del equipo.

Debido al interés que ha surgido en este campo, la co-
munidad cientifica creé en 2004 la Conferencia Internacional
Mining Software Repositories (MSR http://www.msrconf.org/)
como un punto de encuentro para analizar los datos disponibles
en los repositorios software para descubrir informacién intere-
sante y procesable sobre sistemas de software y proyectos.

Una de las lineas de trabajo en el aprendizaje automadtico es
el tratamiento de grandes cantidades de documentos basados
en texto para poder extraer relaciones entre ellos. E1 modelado

César Ignacio Garcia-Osorio
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Universidad de Burgos
Burgos, Espana
cgosorio@ubu.es

Mario Juez-Gil
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de temas (fopic model) es una técnica de agrupamiento de do-
cumentos de texto (clustering). Cada tema se define siguiendo
una distribucién de probabilidades de un conjunto de palabras
que ocurren con mds frecuencia en los documentos de ese
tema.

Muchas actividades de los repositorios software llevan
implicita una comunicacioén textual entre los miembros del
equipo. Por ejemplo, el andlisis de la informacién textual de las
revisiones utilizando la técnica de modelado de temas puede
mejorar la comprensién del proceso de calidad.

El objetivo de este trabajo es estudiar en la literatura
cientifica como se estd aplicando la técnica de modelado de
temas, en los conjuntos de datos extraidos desde repositorios
software.

El resto del articulo se estructura de la siguiente forma.
En la Sec. II, se definen los conceptos tedricos necesarios
para la comprensiéon del articulo. En la Sec. III, se detalla
el proceso utilizado para seleccionar la bibliografia a revisar.
Posteriormente, en la Sec. IV se resumen los resultados de la
revision bibliogréfica. Finalmente, en la Sec. V, se presentan
las conclusiones obtenidas del presente trabajo.

II. DEFINICION DE CONCEPTOS TEORICOS

La seccion se ha organizado en dos subsecciones, una
para los conceptos relacionados con la ingenieria de software
y otra para los conceptos relacionados con ciencias de la
computacién y procesamiento de lenguaje natural.

II-A.  Sistemas utilizados en el desarrollo software

Uno de los resultados del proceso interno de un equipo
de desarrollo de software, es crear un conjunto de ficheros
de texto que contienen un cédigo que se puede desplegar
y ejecutar en alguin dispositivo electrénico. El cédigo puede
estar escrito en multiples lenguajes de programacién. Para
gestionar todo este proceso de creacion se usan varios sistemas
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de gestion integrados en lo que se denomina repositorio del
proyecto. A continuacién se da una definicidén de repositorio
de software y se describen alguno de sus sistemas gestion.

= Repositorio software. Los repositorios software son espa-

cios virtuales donde los equipos de desarrollo generan los
artefactos colaborativos procedentes de las actividades
de un proceso de desarrollo. Los repositorios se alojan
en lo que se denominan forjas de proyectos software
(GitHub, GitLab, SourceForge, Bitbucket) En los repo-
sitorios ademds de guardar los artefactos, versioén final
y versiones previas, se almacena la interaccién de los
miembros del equipo justificando el cambio de version.
Dependiendo del artefacto generado se utilizan distintos
sistemas: foros de comunicacion, sistemas de control de
versiones, sistemas de gestion de tareas.

Sistema de control de versiones. Los commits son una
de las entidades clave de estos sistemas. Cada cambio de
version de un fichero, o conjunto de ficheros, generado
en el repositorio se conoce como commit. La evolucién
del software puede representarse como una secuencia de
commits. Cada commit es creado por un miembro del
equipo de desarrollo para registrar un cambio en el soft-
ware. Ademds de los detalles de los cambios efectuados
en los ficheros, un elemento importante en los commits es
la informacién textual que incluye el desarrollador para
describir la naturaleza del cambio (mensaje asociado al
commit). Los repositorios estdn compuestos por ramas de
desarrollo y estas contienen commits. Las ramas pueden
estar en repositorios centrales, distribuidos en miiltiples
repositorios locales o remotos. La rama de desarrollo
principal es la que mantiene los ficheros actualizados para
un version del software que estd en explotacion.
Sistema de gestion de tareas. Cualquier actividad que
se va a realizar en un repositorio deberia ser notificada
con una tarea (el término tarea también es referido
como issue o ticket). De manera general, las activida-
des en un proceso de desarrollo de software se pue-
den categorizar en: desarrollo (implementacién de nueva
funcionalidad), documentacién, mantenimiento (pruebas,
reestructuracion de cédigo, correccion de errores), ex-
plotacién (despliegue de la aplicaciéon) y revisiones de
calidad. Los elementos fundamentales de una tarea son:
el texto descriptivo de la tarea, un estado que indica
si estd abierta o cerrada, opcionalmente puede tener
etiquetas que ayuden a su clasificacion. Ademds cada
tarea tiene asociado un responsable y también tiene
asociado el conjunto de comentarios textuales de los
distintos miembros del equipo, desde su apertura hasta su
cierre. Cada tarea tiene un identificador que sirve como
componente integrador con el resto de sistemas. Por
ejemplo el texto descriptivo de un commit puede incluir
el identificador de la tarea para recoger una trazabilidad
de la descripcion de los cambios ocasionados por la
tarea. Las peticiones de integracién (pull request) son un
tipo de tareas especiales que se crean automditicamente

1I-B.

en el sistema de gestién de tareas cuando un miembro
del equipo solicita una integracion de sus cambios en la
rama de desarrollo principal. Las integraciones pueden
ser aceptadas o rechazadas después de un proceso/didlogo
de discusion y revisién entre los miembros del equipo.

Agrupamiento y procesamiento de documentos

Modelado de temas o topic modeling, es una técnica
avanzada de recuperacién de informacién que autométi-
camente encuentra los temas generales de en un conjunto
de documentos de texto, llamado corpus, sin la necesidad
de etiquetas, datos de entrenamiento o taxonomias pre-
definidas. El modelado de temas solo usa la frecuencias
de las palabras y la co-ocurrencia de frecuencias en los
documentos para construir un modelo de palabras rela-
cionadas. Utilizando este enfoque simple, el modelado
de temas se ha utilizado con éxito en multiples dominios
para organizar y analizar automdticamente millones de
documentos no estructurados.

En la actualidad existen varios algoritmos que sirven para
implementar esta técnica, siendo los mds referenciados
LDA (Latent Dirichlet Allocation) [4], LSI (Latent Se-
mantic Indexing) y HDP (Hierarchical Dirichlet Process).
A continuacién formalizamos matematicamente este con-
cepto. Dado un corpus de documentos D ={dy,...,d,}
donde cada documento d;,7 = 1,...,n es una secuencia
de m palabras denotadas por d; ={w1, ..., W}, w; €
W,7 = 1,...,m. W es el vocabulario del conjunto de
documentos. Cada documento d; se puede modelar como
una distribucién multinomial 6% sobre t temas, y cada
tema 2z, k = 1,...,t se modela como una distribucién
multinomial ¢* sobre el conjunto de palabras WW.
Caracterizaciéon de documentos de texto. La técnica de
modelado de temas necesita caracterizar cada documento
{d} con conjunto de valores de entrada {z1,...,x,}. La
bolsa de palabras (Bag of Words) es la aproximacién méas
utilizada para representar documentos de texto. En esta
representacion cada palabra del conjunto de documentos
es considerada como una caracteristica x ;. Existen varios
tipos de transformaciones:

* Boolean: es la mas simple de las transformaciones.
Si una palabra w; estd presente en el documento,
la caracteristica ; toma el valor de 1 y 0 en caso
contrario.

* Raw TF (Term Frequency): en esta transformacion,
la caracteristica z; toma como valor el nimero
de ocurrencias de la palabra, w;, en el documento
d; y se referencia como f; ;. Aunque parece una
representacion mds sofisticada, tiene la desventaja
que palabras con poco significado a menudo tienen
valores de frecuencias muy altos.

* Escala logaritmica TF: esta versién de TF se usa para
suavizar la desventaja mencionada de la represen-
tacion Raw TF. Existen varias transformaciones lo-
garitmicas, una de las mas usada se calcula aplicando
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Cuadro I

EJEMPLO DE TAREAS DE PROCESAMIENTO DE LENGUAJE NATURAL.

.token Jemma  .tag .es_alfabético  .palabra vacia

Updates  update NOUN  True False
link link VERB True False
text text NOUN True False
and and CONJ True True
URLs url NOUN True False
in in ADP True True
other other ADJ True True
docs doc NOUN True False

log(1 + f;,;) para cada palabra w; en el documento
d;.

* IDF (Inverse Document Frequency): IDF asigna el
valor f; jlog(N/N;), donde N es el nimero total
de documentos del corpus, y N; es el nimero de
documentos que contienen la palabra. Aplicando esta
trasformacién, una palabra tiene mas peso si es
infrecuente en el corpus de documentos.

e TF-IDF: las transformaciones TF y IDF se multi-
plican. De esta forma se incrementa el valor de
la caracteristica cuando una palabra es frecuente
en el documento pero infrecuente en el corpus de
documentos.

= Procesamiento del lenguaje natural. La extraccion de

palabras de los documentos se obtiene aplicando una
secuencia variable de tareas de procesamiento entre las
que se pueden incluir las siguientes: tokenizacion, elimi-
nacién de palabras sin significado, seleccion de términos
gramaticales (sustantivo, verbo, adjetivo, adverbio), iden-
tificacion de secuencias de palabras que se utilizan juntas
y lematizacioén.

La tokenizacion es la tarea encargada de dividir un texto
en fokens. Cada token es una palabra contenida en el
texto y estd separado con delimitadores, normalmente
son espacios en blanco y signos de puntuaciéon. En el
lenguaje existen palabras vacias que no aportan signifi-
cado, como puede ser las preposiciones, articulos, etc. Se
suele disponer de una lista de palabras vacias asociadas
a cada idioma, generalmente denominada stop words. El
proceso de identificacién sintactica de las palabras en una
frase del documento se denomina etiquetado gramatical
(conocido también por su nombre en inglés, part-of-
speech tagging, POS tagging o POST). El lematizado
es una forma de normalizacién de la palabra, reduce una
palabra a su forma base, raiz o lema.

En el Cuadro I se muestra un ejemplo ilustrativo de los
resultados de aplicar las tareas de procesamiento de texto:
tokenizacion, identificacién de palabras vacias, etiqueta-
do gramatical y lematizacion. El ejemplo es aplicado para
procesar la siguiente entrada de texto “Updates link text
and URLs in other docs”. Las columnas se corresponden
con las salidas de las tareas del preproceso (token, lema,
tag, stop, es alfabético) y las filas son tokens de la frase
de entrada.

III. PROCESO DE SELECCION DE ARTICULOS

En esta seccién se describe cudl ha sido el proceso de
bisqueda y seleccion de articulos que sirvan para comprender
como se esta utilizando la técnica de modelado de temas en
los repositorios software.

Se utiliza la base de datos Scopus para seleccionar los
documentos de interés a revisar. Inicialmente la busqueda
con la palabra clave “GitHub”, se hace en el titulo, resumen
y palabras clave de los articulos. El nimero de articulos
encontrados con este criterio de buisqueda fue de 3,697. En
la siguiente iteracién de busqueda se incluye en la cadena
de busqueda “LDA” (Latent Dirichlet Allocation), por ser las
siglas del algoritmo de modelado de temas mads utilizado.
Con este refinamiento del criterio de bisqueda, el nimero de
documentos fue de 18. Posteriormente se refina la bisqueda
incluyendo otros repositorios de proyectos y otros algoritmos
de modelado de tépicos. Finalmente se obtienen 30 articulos
siendo las principales 4dreas de conocimiento Computer Scien-
ce (24) y Mathematics (5).

Como tltima etapa del proceso de la bisqueda sistematica,
se realizd una lectura de los resimenes y palabras clave
para poder verificar la validez del articulo respecto a los
criterios de busqueda. En esa inspeccion se encontraron varios
falsos positivos, por un lado debido a la aparicién de la
palabra reservada Github como url utilizada para distribuir una
determinada implementacién de software en un repositorio.
Por otro lado, por el uso del término “lda” en la sentencia
“Science and Technology Publications, Lda”. Como resultado
se obtuvieron ocho articulos, dos de revistas y seis de actas
de congresos internacionales.

Ademds de este proceso de blisqueda sistematica, se realiz6
una busqueda no sistemdtica utilizando multiples criterios con
términos relacionados: machine learning, text mining, text
clustering, mining software repositories, ... Como resultado
de este proceso se incluyeron tres articulos mds de revistas.

El Cuadro II contiene una descripcion de las referencias
bibliogréificas de estudio ordenadas por método de busqueda
(sistemdtico vs. no sistemadtico) y después por afio de publi-
cacion.

IV. REVISION BIBLIOGRAFICA

Para facilitar la comprensién de esta revisién, en las si-
guientes subsecciones caracterizamos todos los trabajos selec-
cionados desde tres perspectivas: descripcion del conjunto de
datos que utilizan, aplicacién del modelo de temas, técnicas
de procesamiento del lenguaje natural.

IV-A. Descripcion de los conjuntos de datos

En el Cuadro III se muestran los resultados de la caracte-
rizacién para los que se han considerado las siguientes cinco
caracteristicas:

= CD1 Tipo de entidades, es un medida nominal que

identifica los elementos de andlisis dentro del reposi-
torio software. Puede tomar los siguientes valores: pull
request, commit, source code, fichero Readme, issue,
post. En la Subsec. II-A se han explicado pull request,
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Cuadro II
ARTICULOS SELECCIONADOS PARA LA REVISION

Titulo Tipo Aflo  Referencia
What are developers talking about? An analysis of topics and trends in Stack Overflow Revista 2014 [3]
Open source is a continual bugfixing by a few Actas congreso 2014 [5]
An insight into the pull requests of GitHub Actas congreso 2014 [12]
Mining source code topics through topic model and words embedding Actas congreso 2016 [17]
Topic-Based Integrator Matching for Pull Request Actas congreso 2017 [8]
Cataloging GitHub repositories Actas congreso 2017 [13]
Developer Identity Linkage and Behavior Mining Across GitHub and StackOverflow Revista 2017 [15]
Mining developer behavior across git hub and stack overflow Actas congreso 2017 [16]
Mining software repositories for defect categorization Revista 2015 [7]
MSR4SM: Using topic models to effectively mining software repositories for software maintenance tasks Revista 2015 [14]
Understanding Review Expertise of Developers: A Reviewer Recommendation Approach Based on Latent Dirichlet Allocation ~ Revista 2018 [6]

Cuadro 11T

RESUMEN DE LAS CARACTER{STICAS DE LOS CONJUNTOS DE DATOS

EXPERIMENTALES DE LA BIBLIOGRAFIA.

BIB CD1 CD2 CD3 CD4 CD5
31 post 3447987 7 meses actividad SI StackOverFlow
5] commits, issues NO 43 NO 2014 MSR Challenge
[12]  pull request 9421 78 NO 2014 MSR Challenge
[17] source code NO 100 SI 2013 MSR Challenge
8] pull request 4364 3 NO Github
[13] fichero Readme 10000 10000 SI Github
[16] issue y post 16 000 No especificado SI Github StackOverFlow
[71 Issue-bug 2500 4 NO OpenSource
[14] post, commit, bugs NO 3 NO OpenSource
[6] pull request 1345 5 NO Github

commit, source code e issue. Por post se entiende el
mensaje y respuestas enviadas por los desarrolladores en
un foro de tipo pregunta respuesta, como StackOverFlow.
Los ficheros Readme de los repositorios de GitHub, son
ficheros de texto que sirven para describir el contenido
del repositorio, son una pagina de presentacion del repo-
sitorio.

CD2 Nuamero de entidades o documentos de texto en la
validacién empirica del algoritmo de modelado de temas.
CD3 Numero de repositorios incluidos en el disefio
experimental.

CD4 Uso de entidades de multiples repositorios es una
medida booleana. En el caso de ser cierta, indica que en
el diseflo experimental utiliza las entidades de miiltiples
repositorios mezcladas entre si. En [3] toma el valor de
cierto, porque extrae los temas asociados a los post de
la plataforma StackOverFlow durante un periodo de siete
meses de actividad. En [17] se agrupan por temas ficheros
fuentes de multiples repositorios y en [13] se analizan los
ficheros Readme de multiples repositorios para extraer
sus temas automdticamente.

CDS5 Disponibilidad de acceso a los conjuntos de da-
tos utilizados en el validacién empirica es una medida
nominal. Github y StackoverFlow indican que en los
trabajos se utilizada un API (Application Program Inter-
face) publica para acceder a datos de estos repositorios.
MSR Challenge (Mining Software Repositories) son los
conjuntos de datos utilizados para una sesién de desafio
del conferencia internacional MSR. OpenSource se ha
utilizado para categorizar los trabajos con informacién
de repositorios de tipo OpenSource.

IV-B. Aplicacion del modelo de topicos

En la Tabla IV se muestran los resultados de la caracte-
rizacién para los que se han considerado las siguientes seis
caracteristicas:

= AMT1 Algoritmo es una medida nominal con el nombre

del algoritmo de modelado de temas. En la bibliografia
existe varias implementaciones distintas del algoritmo
LDA, se han identificado con un nimero, 1 para la
implementacién conocida como MALLET (http://mallet.
cs.umass.edu/) y 2 para la implementacién conocida co-
mo JGIBBLDA (http://jgibblda.sourceforge.net/). LDA-
GA indica una combinacién del uso de LDA con algorit-
mos genéticos (Genetic Algorithms) para la optimizacion
de sus parametros en un conjunto de datos concreto.
EmbTE Embedded Topic Extraction, se corresponde con
la solucién particular presentada [17], al igual que SDCL
Software Defect CLustering es la propuesta de solucion
en [7].

AMT? Iteraciones es un parametro del algoritmo que sir-
ve para determinar la condicién de parada del algoritmo y
convergencia de los resultados. Es un pardmetro opcional.
AMT3 Numero de tépicos/temas es un parimetro nece-
sario por el algoritmo LDA.

AMT4 Etiquetado manual es una medida booleana. En
el caso de ser cierta indica que los temas, probabilidades
de conjuntos de palabras, obtenidos como salida del
algoritmo son verificados manualmente por una persona.
El objetivo de la verificacién es mejorar la comprension
humana asignando una tnica palabra clave al conjunto
palabras obtenidas con el algoritmo. Por ejemplo en el
etiquetado manual de [3] se asigna “SQL” como palabra
clave del tema cuyas cuatro palabras mas probables son
“quer”, “table”, “sql” y “row”. El proceso de etiquetado
manual, implica determinar el nimero de palabras con
las que establecer la palabra clave (por ejemplo en [12]
usan 4). Ademas, hay que tomar decisiones sobre cudles
de los temas obtenidos como salida del algoritmo son
coherentes. En [13] durante las inspecciones : i) asignan
una etiqueta a un tema, ii) eliminan un tema por no ser
coherente y iii) fusionan varios temas en uno.

AMTS Validacidén es una medida booleana que indica si
en el disefio experimental se incluye alguna calibracién
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Cuadro IV
RESUMEN DE LAS CARACTERISTICAS DE LA APLICACION DEL
ALGORITMO DE MODELADO DE LA BIBLIOGRAF{A.

BIB AMTI1 AMT2 AMT3 AMT4 AMT5S AMT6

[3] LDAI 500 40 SI NO NO

[5] LDAI 1000 50 NO NO NO
[12] LDA2 3000 100 SI NO NO
[17] LDA,EmbTE NO NO ST IDF -TF y TF

[8] LDA2 1000 15 NO NO
[13] LDAGA 500 49 SI SI IDF-TF
[16] LDA NO NO NO NO NO

[71 SDCL NO IDF-TF
[14] LDAGA NO NO NO ST NO

[6] LDAI NO 20 NO NO NO

de los pardmetros del algoritmo. Por ejemplo en [13] se
utilizan medidas de coherencia de los temas obtenidos
con LDA para determinar el pardmetro de nimero de
topicos 6ptimo. La utilizacién de algoritmos genéticos
para la optimizacién de pardmetros de LDA es una
solucién presentada en varios trabajos [13], [14].
AMT6 Transformacion del corpus es una medida nomi-
nal que indica la representacién numérica del conjunto
de documentos. Es uno de los pardmetros de entradas
obligatorios del algoritmo ya que no puede configurarse
con un valor por defecto. Los posibles valores son los
presentados en Subsc. II-B: TF, IDF-TF.

IV-C. Técnicas de procesamiento del lenguaje natural

En la Tabla V se muestran los resultados de la caracte-
rizacién para los que se han considerado las siguientes seis
caracteristicas:

TP1 Tokenizacién es una medida ordinal que puede
tomar los valores BAJO, MEDIO y ALTO. BAJO hace
referencia cuando el proceso de division de textos en
palabras se basa inicamente en utilizar espacios en blan-
co y signos de puntuacién como separadores. MEDIO
cuando utiliza un sistema de tokenizacion especial rela-
cionado con el tipo de documento. AVANZADO cuando
realiza miiltiples sistemas de tokenizacién especiales.
Para aclarar el concepto de sistema de tokenizacién
especial se presentan algunos casos concretos. En [13]
se elimina texto de cabeceras de los ficheros Readme
para quedarse s6lo con aspectos funcionales, se eliminan
texto relacionados con licencias, instalacién... Cuando los
documentos a tratar contienen cédigo de programacidn,
como en [6] y [17], se realiza un tipo de procesamiento
especial denominado camel case splitting para dividir
identificadores de las entidades de cddigo que estdn
compuestos por varias palabras, por ejemplo “name-
Tolndex”, “loanlnterest” o “hasDupdName”. En [14] se
eliminan identificadores de usuario dentro del cuerpo de
los documentos, tipicamente precedidos por el simbolo
@.

TP2 Palabras vacias es una medida booleana para indicar
que se ha incluido esta tarea en el procesamiento del
lenguaje. En [17] y en [6] se afiaden las palabras que for-

Cuadro V
RESUMEN DE LAS CARACTERISTICAS DE LA APLICACION DEL
ALGORITMO DE MODELADO DE LA BIBLIOGRAF{A.

BIB TP1 TP2 TP3 TP4 TP5 TP6

3] ALTO SI SI NO NO  2-grams

[5] MEDIO SI NO  SI NO NO
[12] BAJO ST SI NO NO NO
[171 MEDIO SI ST ST ST NO

[8] BAJO ST SI NO NO NO
[13] ALTO SI SI NO NO NO
[16] BAJO SIt SI SI NO NO

[71 BAJO ST ST NO NO NO
[14] MEDIO SI NO NO NO NO

[6) MEDIO SI SI NO NO NO

man parte del lenguaje de programacioén (if, implements,
class...).

= TP3 Lematizacién es una medida booleana para indicar
que se ha incluido la tarea en el procesamiento del len-
guaje. El tipo de algoritmo empleado mayoritariamente
es el de Porter.

= TP4 Filtrado de palabras en el corpus es una medida
booleana para indicar que se ha incluido esta tarea en
el procesamiento del lenguaje. Los valores umbrales de
las frecuencia de palabras en el corpus afiaden poca in-
formacién relevante para categorizar. En [5] se eliminan
cadenas de palabras muy frecuentes en el texto de las
issues: “good job”, “thank you”. En [17] elimina palabras
muy frecuentes en los identificadores de entidades de
programacion como por ejemplo “set”. En [15] se aplica
una estrategia mas general eliminando todas las palabras
que tienen una frecuencia inferior a 20 en el conjunto de
documentos.

= TP5 Etiquetado sintictico es una medida booleana para
indicar que se ha incluido esta tarea en el procesamiento
del lenguaje. Ademads del etiquetado de lenguaje natu-
ral explicado en Subsec. II-B se considera etiquetado
sintdctico la identificacién de entidades de codigo: clase,
método, pardmetro, etc. que se aplica en [17] sobre los
documentos de texto basados en cédigo fuente.

= TP6 Identificacion de secuencia de palabras que se usan
juntas es una medida booleana para indicar que se ha
incluido esta tarea en el procesamiento del lenguaje.
En [3] se muestra el siguiente ejemplo de aplicacion de
estd técnica “compile time error”, tiene tres uni-grams
“compile”, “time”, “error” y 2-grams (“compile_time”,
“time_error”). Para aplicar estd técnica configura un
parametro de la implementacién MALLET del algoritmo
LDA, llamado gram-size.

V. CONCLUSIONES

En la actualidad, empieza a existir un interés en aplicar
la técnica de modelado de temas en las actividades de los
sistemas de los repositorios software. Su objetivo es mejorar
las tareas de mantenimiento del software caracterizando las
entidades de interaccién textual. Esta observacion estd basada
en que la busqueda sistemdtica de bibliografia ha localizado
diversos articulos comprendidos entre las fechas 2014 y 2018.
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En la revisién bibliografica, la aplicacién del modelado de
temas ha sido motivada por diferentes causas. Una de ellas
ha sido la aplicacién de manera directa sobre alguna entidad
textual de los repositorios, con el objetivo de mejorar la com-
prensién. Otra motivacion es utilizar las salidas del algoritmo
de modelado de temas como entrada de otras técnicas de
aprendizaje automatico.

Respecto a la caracterizacién de los conjuntos de datos
experimentales del Cuadro III, se observa que el modelado de
temas se aplica sobre multiples entidades de los repositorios
(CD2), y que el nimero de entidades varia mucho, desde
3,447,987 hasta 1,345. Los valores altos de CD2 se correspon-
den con trabajos donde se aplica el modelado de temas con
entidades de multiples repositorios (CD4). Esta correlacién
también ocurre con el nimero de repositorios (CD3, CD4).
Algunos de los trabajos que realizan disefios experimentales
aplicando LDA sobre un tnico repositorio, eliminan inicial-
mente algunos repositorios por falta de niimero de entidades
y de contenido textual para experimentar. El acceso a los
conjuntos de datos es abierto, pero necesitan eliminar ruido
para mejorar la experimentaciéon. Una carencia importante
observada es que no hay ningun trabajo que experimente sobre
datos de empresa que no procedan de proyectos OpenSource.

Respecto a la caracterizacién de cémo se aplica el algoritmo
de modelado de temas del Cuadro IV, se observa que LDA
es un algoritmo de referencia en el modelado de temas, pero
la configuracién de sus pardmetros varia entre experimentos.
Este es el caso del nimero de iteraciones (AMT2) y nimero de
temas (AMT?3). Ademads, otros pardmetros rara vez se incluyen
en el articulos, este es el caso de la transformacion del corpus
utilizada (AMT6). La transformacién del corpus predominante
en lo trabajos es IDF-TF. En el 30 % de los trabajos, la salida
de LDA es supervisada por una persona para garantizar la
coherencia de los temas obtenidos. Solo el 30 % de los trabajos
validan empiricamente que los pardmetros elegidos para la
ejecucion del algoritmo tiene un desempefio 6ptimo (AMTS).
Una tendencia actual es validar estos pardmetros utilizando al-
goritmos genéticos sobre diferentes ejecuciones del algoritmo
con distintos pardmetros. En este sentido en la bibliografia se
han identificado dos nuevas fuentes bibliograficas [11] y [1]
que detallan como calibrar los pardmetros de LDA.

Respecto a la caracterizacién de técnicas del lenguaje na-
tural recogidas en el Cuadro V, se observa que las técnicas
clasicas de eliminacién de palabras vacias (TP1) y lematiza-
ciéon (TP3) con el algoritmo de Porter son especificadas en
el 100% de los trabajos. Otras técnicas documentadas que
mejoran la calidad de la representacion del documentos como:
filtrado de términos por frecuencia en el corpus documentos
(TP4), analisis de elementos sintacticos (TP5) e identificacion
de secuencia de palabras (TP6) son aplicadas en el 30 % de
los articulos, 10 % y 10 % respectivamente.

Como conclusion final se considera que el modelado de
temas aplicado a tareas de mantenimiento del software tie-
ne una proyeccién prometedora, pero su aplicacién necesita
madurar. En este sentido, en los articulos revisados no se
ha encontrado la documentacién experimental necesaria que

facilite el replicado del experimento, es decir, repositorios
OpenSource con conjuntos de datos y los programas para
comparar y mejorar los disefios experimentales.
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