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Resumen

Hoy en dia, practicamente todas las aplicaciones en la industria ex-
plotan su informacion histdrica para tomar decisiones y de esta forma
realizar predicciones, optimizar procesos o simplemente monitorizar
activos. Las técnicas de procesado de datos han sido ampliamente es-
tudiadas durante los dltimos anos debido, entre otras cosas, al creci-
miento de aplicaciones basadas en inteligencia artificial. Ademads, la
presencia de valores desconocidos en un conjunto de datos es uno de
los problemas més comunes en estas aplicaciones reales. Esta es una
de las razones por las que en la literatura se han propuesto muchas

técnicas basadas en aprendizaje mdquina que abordan esta tarea.

En la primera parte de este trabajo, se explota la gran capacidad de
representacion de los Stacked Denoising Autoencoders (SDAE) para
obtener un nuevo método de imputacion basado en dos ideas diferen-
tes: borrado y compensacion. El primer método ha demostrado mejo-
rar los resultados en imputacion borrando artificialmente algunas ca-
racteristicas y usdndolas como etiquetas en el entrenamiento de la red.
Sin embargo, aunque el borrado es realmente eficiente, puede causar un
desbalanceo enrte la distribucién de los datos de entrenamiento y test.
Para solucionar esto, se propone un método de compensacién basado
en una ligera modificacion de la funcién de error a optimizar. Se reali-
zan experimentos sobre varios conjuntos de datos y se demuestra que el
borrado y la compensacién no sélo suponen mejoras en imputacion en

comparacion con otras técnicas cldsicas, sino también en clasificacion.

Después, se propone proporcionar mas informacién a un clasificador
SDAE para mejorar su rendimiento. Mds especificamente, se usa la sa-

lida de un clasificador auxiliar para extender la entrada de estas maqui-



nas, y llevar un entrenamiento capa a capa considerando la reconstruc-
cién de la entrada y las etiquetas al mismo tiempo usando una combi-
nacion convexa. Esta red es llamada Complete MSDAE (CMSDAE). Se
realizan también experimentos para apoyar la efectividad del modelo,
demostrando que las maquinas resultantes ofrecen mejores resultados
que los métodos estdndares en todos los casos, asi como reducen la

sensibilidad del diseno de pardmetros.

Finalmente, una vez demostrado que los mencionados clasificadores
CMSDAE:S ofrecen unos resultados de clasificaciéon que son mejores
que los de los propios MSDAE:s, se ha investigado si los CMSDAEs
pueden mejorar los mecanismos de imputacién de los mismos. En la
parte final de este trabajo, se consideran dos métodos diferentes de
imputacion con CMSDAESs. La primera resulta ser un método direc-
to en el que la salida del CMSDAE es simplemente la etiqueta del
conjunto. El segundo mecanismo surge a partir de la presencia de las
etiquetas en el vector de salida y usa la técnica ampliamente cono-
cida de aprendizaje multitarea (MTL), incluyendo las observaciones
como tarea secundaria. Asi, los resultados experimentales demuestran
que estas estructuras CMSDAE incrementan la calidad de los valores

imputados, en particular, en las versiones MTL.



Abstract

Nowadays, almost every industry application exploits the information
of historical data to get useful insights and thus make predictions, op-
timize processes or simply monitorize assets. Data processing tech-
niques have been widely studied for the last years due to the growth
of artificial intelligence applications. Furthermore, missing values in a
data set is one of the most common difficulties in these real applica-
tions. That is one of the reasons why many different techniques based
on machine learning have been proposed in the literature to face this
problem.

In the first part of this work, the great representation capability of the
Stacked Denoising Auto-Encoders (SDAE) is used to obtain a new
method of imputating missing values based on two ideas: deletion and
compensation. This method has demonstrated to improve imputation
performance by artificially deleting values in the input features and
using them as targets in the training process. Nevertheless, although
the deletion of samples is really efficient, it may cause an imbalance
between the distributions of the training and the test sets. In order to
solve this issue, a compensation mechanism is also proposed based on
a slight modification of the error function to be optimized. Then, exper-
iments over several datasets show that the deletion and compensation
not only involve improvements in imputation but also in classification

in comparison to other classical techniques.

Aterwards, we propose to provide more information to SDAE classi-
fiers in order to increase their performance. Specifically, we use the
output of an auxiliary classifier to extend the input to those machines,

and carry out the layer-by-layer auto-encoding training considering the



input recovering and the label errors by means of a convex combina-
tion. This network is called Complete MSDAE (CMSDAE). Extensive
experiments support the effectiveness of this proposal, showing that
the resulting machines offer better results than standard designs in all

the cases, as well as a reduced sensitivity to the design parameters.

Finally, once demonstrated that the mentioned CMSDAE classifiers
offer classification results that are better than those provided by MS-
DAEs, it has been investigated if CMSDAEs can improve the MSDAEs
imputation processes. In the final part of this work, two types of im-
putation mechanisms with CMSDAEs are considered. The first is a
direct procedure in which the CMSDAE output is just the target. The
second mechanism is suggested by the presence of the targets in the
vectors to be auto-encoded, and it uses the well known Multi-Task
Learning (MTL) ideas, including the observations as a secondary task.
Thus, experimental results show that these CMSDAE structures in-
crease the quality of the missing value imputations, in particular, the

MTL versions.
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No existen preguntas sin respuesta,
solo preguntas mal formuladas.

Matrix

Introduccion

1.1 Introduccion a los datos incompletos

A pesar de su corta edad, el siglo XXI ya es denominado como la “era de la in-
formacion” debido a la velocidad de vértigo a la que se han creado y desarrollado
las tecnologias digitales de la informacién y las comunicaciones. Estos avances vy,
sobre todo la rdpida evolucion de internet, han permitido la aparicién de concep-
tos hasta hace no mucho tiempo inimaginables tales como el Internet de las Cosas
(Internet of Things, 10T).

El IoT supone la interconexion de dispositivos y objetos en general a través
de una red, bien privada o el propio Internet, de manera que puedan interaccionar
entre todos. Las aplicaciones a las que esta orientado el IoT son casi infinitas ya
que pricticamente se puede implementar en cualquier objeto o dispositivo. Estas
aplicaciones van desde control del trafico en las ciudades pasando por la geoloca-
lizacién del ganado perteneciente a una ganaderia hasta el control de las fechas de
caducidad de los alimentos que se encuentran dentro del frigorifico de cualquier
hogar.

Esta gran innovacién tecnoldgica ha hecho que el campo del procesado de datos
sea enormemente explotado en los dltimos afos. Ademads, la cantidad de informa-

cién que es diariamente producida ha provocado que sea necesario el desarrollo de
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nuevos mecanismos para obtener informacion 1til a partir de los datos. Todo ello
supone una revolucién ain mayor que la que causé la invencion de la imprenta de
manos de Gutenberg all4 por 1450.

Disponer de tanta informacién permite la optimizacién de procesos en cuanto a
tiempos y costes asi como trabajar de una forma mucho mas ordenada y sistemati-
zada. Sin embargo, para poder emplear dicha informacién de forma beneficiosa es
necesario recolectar y tratar correctamente el nivel mas bajo de la misma, los datos.

Considerados el recurso estratégico y comercial por excelencia del siglo vigen-
te, los datos han de ser correctamente inspeccionados, limpiados y transformados
para que, en conjunto, se pueda resaltar la informacion ttil y servir de apoyo en la
toma de decisiones. Toma una gran importancia en este contexto el reconocimiento
de patrones [1, 2], un campo del Aprendizaje Maquina (Machine Learning, ML)
que consiste en la deteccion de patrones de las sefales de entrada, obtenidos a partir
de los procesos de segmentacion y extraccion de caracteristicas. El punto esencial
del reconocimiento de patrones es la regresion o clasificacion: se quiere estimar o
clasificar una senal dependiendo de sus caracteristicas.

Generalmente, la extraccion de informacion util a partir de los datos se reali-
za mediante el empleo de diferentes algoritmos matematicos y durante la fase del
andlisis de datos, previa al desarrollo de los algoritmos de clasificacion mencio-
nados. Es en este momento donde se afronta el problema de los valores perdidos
o datos incompletos, también llamado missing values en la literatura anglosajo-
na. Bdsicamente, este problema consiste en la pérdida de ciertos valores en una o
varias de las caracteristicas del conjunto de datos procesado y supone uno de los
principales escollos presente en todos los problemas reales.

Siguiendo con el ejemplo anterior, el uso de sensores en procesos industriales
es uno de los ejemplos mas claros de presencia de valores perdidos durante el pro-
ceso de adquisicion de datos. Fallos eléctricos y/o mecanicos, desconexion de la
alimentacion eléctrica o interferencias son algunos de los motivos por los que se
produce este inconveniente de valores perdidos. La fuente de la pérdida de infor-
macion es importante ya que el conjunto tiene diferentes efectos sobre los métodos
de clasificacion. Por tanto, al tratarse de un problema ampliamente extendido, se

vera mas adelante cOmo existen en la literatura numerosas formas de abordarlo.
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1.2 Analisis de datos incompletos

Esta tesis doctoral se centra en el estudio de datos incompletos y en nuevos métodos
capaces de clasificar patrones con valores desconocidos. Se considera por tanto en
todo momento un conjunto de datos de la forma X = {x,,t,},n = 1,..., N, donde
X, = {2, }i=% € R? es el patrén n-ésimo y t, su etiqueta correspondiente. En

general, X estard compuesto por patrones completos e incompletos, es decir, X =
c

n

{x¢ xI} con x¢ como patrones completos y x. como patrones incompletos del
conjunto. Ademds, es necesario incluir una matriz indicadora de valores perdidos

M con la forma

(1.1)

1, x,; es conocido,
, Tnpi €S ausente,

donde 7 (1 < i < d) indica el componente del vector.
De esta forma, un problema de clasificacion, teniendo en cuenta el conjunto de

datos incompleto, queda definido de la forma:
Z={XMT}={x,m,t,}Y (1.2)

A pesar de las numerosas opciones que existen para el tratamiento de valores
perdidos, se tiende a infravalorar el efecto de no adoptar ninguna accién sobre ellos
y este hecho conlleva graves consecuencias como la aparicion de sesgos inacepta-
bles. Por este motivo, para saber cémo hacer frente a este problema, es necesario

conocer antes cOmo se genera esta pérdida de datos.

1.2.1 Distribucion de datos incompletos

Tal y como se presenta en [3], no todos los valores perdidos muestran el mismo
comportamiento. La variable binaria M debe analizarse como un fenémeno es-
tocastico [4], por lo que debe considerarse como variable aleatoria con distribucion
de probabilidad conjunta, la cual da cuenta del porcentaje de omision existente y
de su relacion con las observaciones completas. Las tipologias de datos faltantes
propuestas por Rubin en [3] es ampliamente utilizada en la literatura.

Si se define X = {X“ X’} donde X“ y X' son los conjuntos de valores com-

pletos e incompletos respectivamente, se define la primera categoria MAR (Missing
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at Random) cuando los datos omitidos se generan de forma completamente aleato-
ria. Es decir, en este caso la distribucion de los valores observados no depende del
patrén de comportamiento de los valores desconocidos, P(M/X) = P(M/X%).

Bajo esta suposicion, la probabilidad de que un valor presente missing depen-
de solamente de la informacién disponible, es decir, los valores perdidos tienen
dependencia de otras variables del conjunto de datos, generalmente variables in-
dependientes. Es frecuente estudiar este mecanismo como una regresion logistica,
donde la variable de salida es 1 para los casos observados y O para los valores
perdidos. Los valores perdidos MAR pueden ser excluidos siempre y cuando la
regresion controle todas las variables que afectan la probabilidad de pérdida.

Un ejemplo de ello podria ser una encuesta realizada a unos alumnos, en la
que aquellos que superan cierta nota reciben preguntas adicionales. En este caso,
algunos tendrdn valores desconocidos en dichas preguntas, mientras que otros no,
dependiendo de las primeras variables.

Otra opcidn es que los datos perdidos sigan una distribucion completamente
aleatoria 0 MCAR (Missing Completely at Random). En este caso, los datos perdi-
dos no dependen de los observados: P(X/X“) = P(M). Asi, una variable pertene-
ce a esta categoria si la probabilidad de pérdida es la misma para todas las variables.
En este caso, los valores perdidos no tienen dependencia alguna de si mismos ni de
otros atributos. Por otro lado, si todos los valores perdidos del conjunto de datos
son MCAR pueden ser descartados.

Dicho de otra manera, las observaciones con datos perdidos son una muestra
aleatoria del conjunto de observaciones. Un ejemplo de este tipo de valores perdi-
dos podria ser un tubo que se rompe por accidente en un andlisis de sangre a una
serie de pacientes.

Finalmente, a un proceso que no es ni MAR ni MCAR se le denomina MNAR
(Missing not at Random). MNAR significa que la falta de respuesta no puede ser
ignorada en el proceso de construccion del estimador ni al analizar las relaciones
de causalidad entre variables. Dentro de esta categoria se incluyen aquellos valores
perdidos que en si son considerados los causantes de su propia pérdida. El caso de
valores NMAR debe modelarse explicitamente o, de lo contrario, se debe aceptar
algun sesgo en sus inferencias. Un ejemplo de este caso seria un dato faltante en

una encuesta debido a una pregunta que no ha sido respondida intencionadamente.
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Ademads de la clasificacion anterior, en lineas generales los valores perdidos
pueden ser clasificados como ignorables y no ignorables. Los valores perdidos ig-
norables son aquellos que pueden ser excluidos del conjunto de datos de entrada y,
posteriormente, proceder a su clasificacion sin que se modifique la distribucion de
los datos. Por el contrario, los valores perdidos no ignorables han de ser tratados de
cara a la clasificaciéon puesto que su efecto es significativo en la inferencia de los
datos.

Es importante tener en cuenta que la distribucidn de datos faltantes es significa-
tiva en algunos de los métodos que abordan el problema. De hecho, en la mayoria
de las técnicas de imputacion cldsicas se asume de forma implicita o explicita la
hipdtesis de ignorabilidad. Esta hipotesis afirma que el mecanismo de datos incom-
pletos es ignorable si se verifica la hipdtesis MAR y los pardmetros de la distribu-
cion son distinguibles. Se recomienda ir a los trabajos [5, 6] para més informacién
sobre esta hipdtesis. A continuacion se presentan las principales maneras de abor-

dar el problema de los datos perdidos.

1.2.2 Métodos para tratar datos incompletos

Como se ha comentado, la falta de datos en un conjunto reduce la representatividad
de la muestra y puede distorsionar las inferencias sobre la poblacion. A lo largo
de la literatura, las soluciones habituales a la hora de afrontar un problema con
valores perdidos pueden clasificarse como se presenta a continuacién. En general,
son bastante intuitivas y algunas de ellas funcionan bien en casos con cantidades

pequeias de datos perdidos.

e Analisis de casos completos. Un primer enfoque consiste en entrenar los
clasificadores s6lo con muestras completas. Como su nombre indica, se des-
cartan los casos que presentan al menos un valor perdido y, por tanto, se rea-
liza la inferencia sobre los valores completos. Con esto, se reduce la muestra
a estudiar por lo que, dependiendo de la cantidad de informacién perdida, el
mecanismo de datos faltantes y la relacion entre casos completos e incom-
pletos, las consecuencias pueden ser diferentes. En general, la pérdida de
informacion relevante producird un sesgo y falta de precision en la inferen-

cia final. Por contra, destaca por su simplicidad y el hecho de que todos los
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estadisticos se calculan utilizando el mismo tamafio muestral, lo que permite

su comparacion [7].

e Analisis de casos disponibles. Métodos que toman toda la informacién dis-
ponible, evitando la distorsion que resulta tener posibles valores imputados
erréneos y tomados como observados. Con este tipo de técnicas s6lo se pier-
de la informacién no observada del conjunto. Asi, generalmente se trabaja
con diferentes tamafios muestrales e incluso se combinan en el cdlculo de un
mismo estadistico. Como se indica en [5], de este modo es posible que se ob-
tengan correlaciones fuera del intervalo [—1, 1] o matrices de correlaciones
no definidas positivas, condicion requerida en diversas técnicas multivarian-

tes.

e Imputacion. Los métodos de imputacion pretenden solucionar el problema
de los datos faltantes sustituyendo los mismos por valores estimados a partir
de la informacién suministrada por la muestra. Con esto se consigue una ma-
triz de datos completos y solucionan algunos de los problemas mencionados
en los casos anteriores. Este es el procedimiento mds extendido para el tra-
tamiento de valores perdidos. El motivo de su uso se debe a que la mayoria
de herramientas de toma de decisiones no pueden utilizar datos incompletos
directamente para la clasificacion. Ademads, se produce una mejora durante la
clasificacion puesto que la imputacion extrae informacion adicional (los pro-
pios valores imputados). Aunque en los siguientes capitulos se entrard en mas
detalles sobre los métodos de imputacidn, es importante destacar aqui que el
tipo de técnica utilizada serd clave a la hora de obtener mejores o peores

resultados en la inferencia final.

1.2.3 Objetivos tedricos de la imputacion

Independientemente de la presencia o no de datos incompletos, se acepta que el
objetivo del andlisis estadistico es generar inferencia vélida [4]. No se trata dnica-
mente de obtener estimadores insesgados y de minima varianza, ni tampoco ajustar
modelos para sustituir de cualquier forma la informacion faltante. Por ejemplo, la

sustitucion de informacion faltante a partir de promedios puede ser adecuada para
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lograr predicciones mds precisas, pero esta practica tiene implicaciones negativas
en la varianza del estimador e introduce distorsiones en el patrén de correlacion de
los datos [8].

La imputacién debe considerarse parte del proceso de investigacién con el
proposito de obtener conclusiones sustentadas en evidencia empirica solida. Asi,
generalmente no debe evaluarse la bondad de un método de imputacion sélo por su
capacidad de completar informacién y probar hipétesis. Algunos métodos de eva-
luacion de un modelo se presentan en [9, 10] y, en general, estan relacionados con
el error cuadratico medio y no con el sesgo del estimador.

Sin embargo, esto es algo que debe tenerse en cuenta a la hora de crear el es-
timador. Si se hace una buena imputacion, éste serd cercano al verdadero valor de
los datos perdidos, minimizando el sesgo y la varianza. En muchas ocasiones, es-
pecialmente en las técnicas cldsicas, es comun establecer supuestos acerca de las
causas que generaron las omisiones, contrastando la factibilidad de las hipotesis
con el comportamiento observado de los datos. Ademas, es importante tener cla-
ro el objetivo final a resolver para la eleccion del método de imputacion. Esto es
asi porque, si la variable incompleta resulta de gran importancia a la hora de resol-
ver la tarea principal —clasificacion o regresion—, pequeiias diferencias en los datos
imputados pueden conllevar cambios significativos en los resultados finales. Asi,
por ejemplo, supongamos una encuesta con la que se pretende saber el nivel de
vida de algunas familias y existe un dato con valores faltantes que es el ingreso per
cépita de la familia. De esta forma, si se usa un método de imputacion para rellenar-
lo, es importante saber que cualquier variacién del valor imputado serd relevante

en la estimacion final.

1.3 Aprendizaje maquina y aprendizaje profundo

La Inteligencia Artificial (IA) se define como la simulacion de procesos de inteli-
gencia humana (aprendizaje, razonamiento y autocorreccion) por parte de miqui-
nas, generalmente sistemas informaéticos. Este término, acufiado por John McCarthy
en el afio 1956, ha experimentado un gran auge en estos ultimos afios debido, entre

otras cosas, a los grandes volimenes de datos que se manejan en la actualidad. A
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dia de hoy, la IA abarca desde la automatizacion de procesos hasta la robédtica. Tam-
bién esté presente en practicamente todos los ambitos de la vida cotidiana aunque,
generalmente, pasa desapercibida: asistentes personales virtuales, navegadores, in-
terpretacion de pruebas médicas, etc. Como tal, la IA es un campo general dentro
del que se engloba el aprendizaje maquina (Machine Learning, ML), también co-
nocido como aprendizaje automatico, y el aprendizaje profundo (Deep Learning,
DL), que a su vez es un subcampo del anterior (Figura 1.1).

Los primeros programas de IA, hasta finales de los 80, se basaban en conjuntos
de reglas rigidas creadas previamente por los programadores, es decir, érdenes que
ejecutar. Este hecho reducia los campos de aplicacién de la IA, limitando su uso
a la resolucion de problemas 16gicos y bien definidos, quedando obsoletos para
tareas tales como la clasificacion de imégenes, la traduccion de lenguaje natural
o el reconocimiento de voz. Ante la necesidad de resolver estos problemas mas
complejos surgi6 el denominado Aprendizaje Mdquina.

El término aprendizaje maquina se puede definir como el subcampo de la TA
que tiene por objetivo el desarrollo de técnicas que permitan que los ordenadores
aprendan. En base a lo anterior, se trata de un proceso de induccién de conocimien-
to, puesto que el objetivo es generalizar comportamientos a partir de datos ejemplos
0 experiencia previa.

El aprendizaje automdtico se basa en el uso de algoritmos complejos que posi-
bilitan el anélisis de grandes cantidades de datos, el establecimiento de patrones y la
realizacion de predicciones en base a los datos recogidos con anterioridad. La am-
plia gama de aplicaciones que tiene el aprendizaje automético incluye la deteccién
de fraude en el uso de tarjetas de crédito, el diagndstico médico y el reconocimiento
del habla o del lenguaje escrito, entre otros.

A pesar de la gran capacidad de resolucién que tienen este tipo de algoritmos,
muchos de ellos tienen una capacidad de aprendizaje finita, independientemente de
la cantidad de datos que adquieran. Es por ello que surgen los sistemas de apren-
dizaje profundo, los cuales permiten mejorar su rendimiento cuando se procesa
un mayor nimero de datos y, consecuentemente, la maquina adquiere mas expe-
riencia. En todo caso, existe una clasificacion de los algoritmos en funcion de su

aprendizaje:
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Inteligencia
Artificial

Aprendizaje
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Figura 1.1: Aprendizaje Profundo como subcampo de la Inteligencia Artificial.

e Aprendizaje supervisado. En este caso, se entrena al algoritmo otorgdndole
las observaciones, denominadas caracteristicas, y las respuestas, denomina-
das etiquetas. Esto se realiza con el fin de que el algoritmo combine las carac-
teristicas con sus etiquetas y pueda realizar predicciones. Existen, a su vez,
algoritmos de regresion o clasificacion, si se ensefia al algoritmo a obtener

un nimero especifico o predecir una clase, respectivamente.

e Aprendizaje no supervisado. A diferencia del anterior, aqui sé6lo se le otor-
gan las caracteristicas al modelo, sin proporcionarle ninguna etiqueta. Su
funcién es la agrupacion, por lo que el algoritmo deberia catalogar por si-
militud y poder crear grupos, sin tener la capacidad de definir cémo es cada

individualidad de cada uno de los integrantes del grupo.

e Aprendizaje por refuerzo. En este caso, el algoritmo aprende a optimizar
un proceso de decision de la siguiente forma: si el resultado de esa decisién
es beneficioso, el agente aprende automaticamente a repetir esa decision en
el futuro, mientras que si el resultado fuera perjudicial evitard volver a tomar

la misma decision.

Aunque el aprendizaje profundo ha tenido muchas definiciones a lo largo de su
historia [11], se podria definir como “un tipo de técnicas de aprendizaje maquina
que explotan muchas capas de procesamiento no lineal para extraccion y transfor-
macion de caracteristicas supervisadas o no supervisadas, asi como andlisis y clasi-

ficacion de patrones”. En otras palabras, se puede decir que es una rama del ML que
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emplea arquitecturas computacionales con trasformaciones no lineales multiples e
iterativas. Este tipo de algoritmos estan basados en las redes neuronales profun-
das, tales como las redes convolucionales o las redes profundas de creencia. Desde
2006, el Aprendizaje Profundo ha emergido como un area del ML y se ha aplicado
en infinidad de campos [11], pero quiza la visién por computador y el procesado
del lenguaje natural son los mas destacados.

Las redes neuronales artificiales son un modelo computacional inspirado en el
concepto bioldgico de las redes neuronales de los organismos vivos. Consiste en
un conjunto de unidades, llamadas neuronas artificiales, conectadas entre si para
transmitirse sefiales. La informacién de entrada atraviesa la red neuronal (donde se
somete a diversas operaciones) produciendo unos valores de salida. Su principal
objetivo es encontrar la mejor combinacion de unos parametros dados y ajustarlos
a unos datos de entrada para predecir cierto resultado. Encontrar la combinacion
que mejor se ajusta es lo que se denomina entrenar la red.

La unidad fundamental que compone una red neuronal es el perceptron simple,
concepto introducido por Frank Rosenblatt [12]. Un perceptron es un algoritmo de
reconocimiento de patrones basado en una red de aprendizaje de dos capas, que
utiliza adicion y sustraccion simples (Figura 1.2). En otras palabras, un elemento
compuesto por varias entradas con un cierto peso cada una de ellas, denominados
pesos sindpticos, y una salida. Esta salida depende de una funcién de activacién que
suele ser de tipo escalén. Su funcionamiento consiste basicamente en calcular la
suma de las entradas por cada peso y, si ese resultado es mayor que un determinado
numero, la salida del perceptron serd uno. En caso contrario, seré cero.

Cabe destacar que el perceptron simple sélo tiene una neurona, por lo que
estd limitado a resolver problemas de clasificacion de patrones con sélo dos cla-
ses y separables linealmente. Para realizar la clasificaciéon de mds de dos clases y
resolver problemas mas complejos, es necesario expandir el perceptron e incluir
mads de una neurona, tal y como se muestra en la Figura 1.3. Es lo que se denomina
Perceptron Multicapa (Multilayer Perceptron o MLP en inglés).

Bésicamente, el MLP es una red neuronal artificial de tipo feedforward' com-

puesta por multiples capas de perceptrones. Consiste en, al menos, tres capas de

"Este tipo de redes son las que no tienen ciclos, es decir, la informacién fluye en una sola

direccién, entrada-salida.

10



1.3 Aprendizaje maquina y aprendizaje profundo

Funcion
Suma activacion

Figura 1.2: Perceptron Simple. Varias entradas X son combinadas con unos pesos
sindpticos W' y pasados por una funcién de activacidn tipo escaldén para obtener una
salida Y.

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida

Figura 1.3: Perceptron Multicapa. El MLP es un tipo de red neuronal artificial for-
mada por multiples capas de perceptrones. Consiste en, al menos, tres capas de neuro-
nas: entrada, oculta y salida. Excepto en la entrada, el resto de neuronas usan funciones

de activacion no lineal, que hacen a esta red mas robusta ante problemas complejos.
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nodos: entrada, oculta y capa de salida. Excepto en la entrada, donde no se produce
procesamiento, cada nodo es una neurona que usa una funcién de activacién no
lineal. Asi, sus multiples capas y activaciones no lineales distinguen el MLP del
perceptrén simple y lo hacen mas robusto ante problemas complejos, permitiendo
distinguir datos que no son linealmente separables [13].

El MLP ha sido ampliamente estudiado por su capacidad de resolver proble-
mas que no son linealmente separables. Son considerados como aproximadores
universales [13], de modo que pueden ser usados para crear modelos matematicos
de andlisis de regresion o clasificacion. Se hicieron especialmente populares en los
afios 80 siendo utilizados en aplicaciones como procesado de imdgenes o recono-
cimiento de voz, y tras un periodo de desinterés, volvieron a ser objeto de estudio

con el auge del aprendizaje profundo.

1.4 Redes autoasociativas profundas

En el campo de las redes neuronales se ha estudiado ampliamente que la com-
posicién de varias capas no lineales es clave para modelar de forma eficiente las
relaciones entre variables, y de esta forma conseguir una mejor capacidad de gene-
ralizacion en tareas complejas [14]. Esta linea de investigacion estd motivada par-
cialmente por el conocimiento de algunas partes del cerebro humano tales como
el cortex visual. Basicamente, un MLP presenta grandes limitaciones a la hora de
construir mas de una o dos capas ocultas (como el desvanecimiento del gradiente),
a excepcion de las ampliamente conocidas Redes Convolucionales [15].

Es por esto que, tras una época en la que se perdi6 el interés por el aprendizaje
profundo, aparecieron estudios que presentaban un nuevo paradigma de entrena-
miento en las redes profundas [16, 17, 18]. Ademads, han surgido muchas técnicas
alternativas desde que se presento el trabajo de Redes Profundas de Creencia (Deep
Belief Networks, DBN) de Hinton [16, 17]. Sin embargo, todos se basan en el mis-

mo principio:

e Entrenar una red profunda directamente para optimizar de forma supervisada

s6lo el objetivo de interés mediante un método de gradiente, inicializando sus

12
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parametros aleatoriamente, no funciona bien. Funciona mucho mejor iniciali-
zar los parametros usando un criterio local no supervisado para (pre)entrenar
cada capa, con el objetivo de aprender a producir una representacion util a
partir de la salida de la capa anterior. Asi, partiendo de esto, un entrenamiento
basado en gradiente de forma supervisada produce mucho mejores resultados

en términos de generalizacion.

Este tipo de redes, entrenadas con esta metodologia, han demostrado evitar so-
luciones pobres por efecto de estancamiento de gradiente en un 6ptimo local gene-
rado por incializaciones aleatorias. Esto se consigue principalmente por el entrena-
miento no supervisado que guia el aprendizaje de cada capa.

Una red autoasociativa (Autoencoder, AE) es un tipo de red neuronal artificial
entrenada de forma no supervisada para aprender una copia de su entrada a su sa-
lida. El objetivo de esta red es aprender una representacion (codificacion) eficiente
de los datos de entrada [19], normalmente para tareas de reduccién de dimensiona-
lidad. Existen algunas variantes de esta arquitectura bdsica que son entrenadas con
el objetivo de extraer propiedades de los datos de entrada mediante el aprendiza-
je de las representaciones intermedias [20], tales como el Denoising Autoencoder
(DAE).

La arquitectura mds bdasica de un AE es igual que la de un MLP —con una
capa de entrada, una oculta y una de salida—, con la diferencia de que la capa de
salida tiene las mismas neuronas que la de entrada. Se entrena para minimizar el
error entre entrada y salida, en lugar de predecir unos valores objetivo dadas unas

entradas. Asi, un AE esta formado por:

e Codificador. Comprime la entrada de la red en un espacio de variables laten-
tes. Asi, se mapean los vectores de entrada en una representacion oculta de

la forma:

y = fo(x) = s(Wx +b) (1.3)

donde x es el vector de entrada, § = {W, b} los pardmetros de entrenamiento

y s() una funcion de activacion.

13
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e Decodificador. Reconstruye la entrada a partir de los datos provenientes del
codificador, es decir, del espacio de dimension latente. Asi, la representacion

oculta y se mapea de nuevo para reconstruir la entrada de la forma:
z=gy(y) = s(Wy +b) (1.4)

donde ¢ = {W' b’} son los pardmetros y la funcién s() puede ser lineal

simplificando la ecuacién anterior.

Aunque los AEs simples son ttiles en varias aplicaciones, solo el criterio de
reconstruccién es incapaz de garantizar la extraccion de caracteristicas utiles, ya
que puede conllevar la solucion obvia de identidad. Una estrategia para evitar
este fendmeno es restringir la representacion, es decir, crear redes compresivas.
Ademads, existe otra opcion, presentada en [14], que consiste en cambiar el crite-
rio de reconstruccion para limpiar una entrada parcialmente corrupta, denoising en
inglés. De esta forma, se puede definir una buena representacién como “aquella que
puede ser obtenida robustamente a partir de una entrada ruidosa y que ser4 ttil para
recuperar la entrada limpia”. Con esto, se entiende que la representacion obtenida
en la capa oculta serd mas estable ante modificaciones en los datos, y al mismo
tiempo se obtendran caracteristicas que capturen mejor la distribucién de entrada.

Segtn el criterio comentado, se puede definir un DAE como un AE entrena-
do para reconstruir una versioén limpia de una entrada ruidosa. Esto se consigue
afadiendo ruido a x, obteniéndose X e y = fy(X) = s(Wx + b), y entrenando los
pardmetros 6 y ¢ para minimizar el error de reconstruccién y hacer que la salida
se aproxime a la version limpia de la entrada, es decir, el error entre z = 9o (y)
y X. Por tanto, la diferencia es que ahora la salida se obtiene mediante un mapeo
deterministico de la entrada corrupta. Esto conlleva el aprendizaje y extraccion de
caracteristicas mas ttiles para el denoising y evita la funcién identidad.

Los DAEs se pueden apilar para formar una red profunda llamada Stacked De-
noising Autoencoder (SDAE). Para ello, se va generando la red profunda mediante
un entrenamiento capa a capa, alimentando la entrada de cada DAE con la represen-
tacion latente (capa oculta) de la capa anterior. Asi, cada capa es entrenada como

un DAE minimizando el error de reconstruccidon de su entrada ruidosa, siendo ésta
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la representacion de la entrada en la dltima capa oculta de la red profunda. Basi-
camente, teniendo las primeras k capas entrenadas, se puede obtener la capa k£ + 1
mediante la representacion latente de la capa anterior.

Una vez que todas las capas ocultas se han pre-entrenado, la red profunda se
refina en una segunda etapa de entrenamiento. En este caso, se realiza un refina-
miento supervisado donde la red es entrenada para realizar la tarea a resolver —
clasificacion o regresion— con las etiquetas correspondientes. Para esto, primero es
necesario afiadir una capa de salida C' y toda la red se entrena por gradiente como
si fuera un MLP (Figura 1.4). Es importante destacar que la entrada ruidosa se usa
sOlo para el entrenamiento inicial de cada capa oculta de modo que éstas aprendan

caracteristicas utiles. Tras esto, el refinamiento se realiza con la entrada original.

ele= - e

Figura 1.4: Stacked Denoising Autoencoder. Varios DAEs se apilan formando una
red profunda mediante un entrenamiento capa a capa no supervisado. Cada DAE in-
termedio se alimenta con la representacion latente de la capa anterior. Finalmente, se
afiade una capa de salida C' y toda la red profunda se refina de forma supervisada

usando las etiquetas t y la entrada original x.
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El Rey Le6n

Estado del Arte

Con el auge reciente del andlisis de datos, queda ain mds clara la necesidad
de técnicas que manejen conjuntos de datos con valores perdidos, también cono-
cido como problema de valores desconocidos, datos faltantes o datos incompletos.
Cuando uno se enfrenta a este problema en el que, por lo general, se manejan
grandes volimenes de datos, el nimero de valores perdidos puede llegar a ser real-
mente significativo. De entre las técnicas existentes para solucionar este problema
la imputacidén es la mas adecuada, especialmente cuando no se puede permitir la
pérdida de informacidn. Esta tarea se vuelve incluso mas importante para la clasi-
ficacion de patrones incompletos, donde la falta de conocimiento puede conllevar
resultados desastrosos cuando la tasa de valores perdidos es alta.

Es importante mencionar que la estimacion de datos incompletos ha sido un
campo de estudio a lo largo de los afios tipico de la estadistica aplicada. Esto se
puede comprobar en un gran nimero de estudios [21, 22, 23, 24]. Sin embargo,
desde inicios de siglo, ha emergido un nuevo paradigma a la hora de tratar valores
perdidos y el aprendizaje maquina ha empezado a ocupar un papel relevante en
este tipo de problemas. En este escenario, el modelo de aprendizaje automético se
entrena con las muestras de los valores observados, siendo usado después para pre-
decir las muestras que contienen valores desconocidos. Es importante mencionar

que en los capitulos posteriores se presentardn modelos capaces de abordar tareas
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de clasificacién con patrones incompletos, en algunos casos sin hacer distincién
entre tarea de imputacion y clasificacion. Sin embargo, en la literatura la mayoria
de los métodos se centran en la imputacién como tarea independiente.

El término “multitarea” es normalmente entendido como algo negativo —una
persona que intenta hacer varias cosas al mismo tiempo y no tiene €xito en ningu-
na. Pero si pensamos en nuestros sentidos, la cosa cambia. Si nos fijamos en nuestro
sistema de vision, somos capaces de realizar varias tareas a la vez con un simple
vistazo: identificar objetos y segmentarlos, entender el estado animico de las per-
sonas o incluso como van vestidos. El oido es igual. Somos capaces de conocer el
sexo de una persona al mismo tiempo que entendemos el mensaje que estd lanzan-
do. Se cree en la capacidad de las redes neuronales artificiales de llegar a realizar
este tipo de tareas.

En este capitulo, se presentaran los conceptos bdsicos de la imputacion, se
hard una revision de los métodos mas comunes a la hora de resolver este proble-
ma, haciendo una distincion entre técnicas estadisticas y de aprendizaje maquina,
y finalmente se expondran los conceptos bdsicos del aprendizaje multitarea, intro-

duciendo algunos de los trabajos recientes sobre aprendizaje profundo.

2.1 Imputacion

Existen tres problemas principales que la presencia de datos incompletos puede
causar: introduccion significativa de sesgo, dificultad a la hora de manejar y anali-
zar los datos, y reduccion de la eficiencia del modelo [25]. La técnica mds eficiente
a la hora de manejar los datos incompletos es la imputacion. Con ella, se pretenden
evitar los problemas mencionados sobre los resultados finales de clasificacion.
Como se define en el campo de la estadistica, los métodos de imputacién son
aquellos que tratan de rellenar los valores perdidos de un conjunto de datos me-
diante su estimacion. El estudio sistematico y la formalizacion de este problema
desde un punto de vista probabilistico no se inicia hasta mediados de los setenta,
destacando principalmente el trabajo de Rubin [3]. Estas técnicas estan basadas en
la relacion existente entre atributos, ya que en la mayoria de los casos éstos no son
independientes entre si. Ademds, en la mayoria de los estudios, la tarea de impu-

tacion es un método aislado de la tarea de clasificacion, que se realiza en un paso
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posterior. Aunque este punto siempre se ha considerado como una ventaja, se cree
que son necesarios mas métodos que tengan en cuenta la relacion entre imputacion
y clasificacion. De ahi que la imputacion orientada a la clasificacion parezca mds
util que la imputacién independiente [26].

Existe una amplia variedad de técnicas de imputacion en la literatura con di-
ferentes niveles de complejidad. Aunque la clasificacién de los métodos de impu-
tacion puede variar segun el trabajo, en este capitulo se diferenciardn segin su

naturaleza:

1. Métodos basados en mdxima verosimilitud. Esta parte presenta las bases de
los métodos basados en funciones de verosimilitud, bajo los cuales subyace
un modelo probabilistico. En concreto, se presenta la teoria del algoritmo EM

(Expectation-Maximization) junto con el marco formal de estos métodos.

2. Métodos basados en estimadores estadisticos. Se repasan los métodos es-

tadisticos mas frecuentes a la hora de estimar datos incompletos. Son:

Imputacion mediante el estimador media/mediana/moda.

M¢étodo Hot-deck.

Imputacion por Descomposicion en Valores Singulares (SVD).

Imputacién mediante regresion.

Imputacién mdltiple.

3. Métodos de imputacion mediante técnicas de aprendizaje mdquina. Estos
métodos de imputacién usan algoritmos de aprendizaje maquina adaptados
a la estimacion de valores incompletos. Se emplea para ello el conocimien-
to proporcionado por las muestras completas del conjunto. Se presentan las
técnicas:
— K vecinos mds cercanos (K Nearest Neighbors, KNN).

— Arboles de decisién.

— Perceptrén Multicapa (MultiLayer Perceptron, MLP).
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4. Métodos de imputacion con técnicas de aprendizaje profundo. Aqui se pre-
sentardn las técnicas desarrolladas en los ultimos afios para estimar valores

desconocidos usando redes neuronales profundas.

Aunque cada método mencionado tiene su funcionamiento especifico, todos
poseen algo en comun. Bédsicamente, si se tiene un conjunto de datos de la forma
X = {x,,t,},n = 1,..., N, donde x,, es el patrén n-ésimo, y x,, = {z¢, 2L} con

1% como patrones completos y zZ como patrones incompletos del conjunto, el ob-

n
jetivo de todo método de imputacion es construir un estimador de la informacién
incompleta f() a partir de la observada, es decir, z[™ = f(2%). Asi, se consigue
un nuevo conjunto de entrenamiento de la forma X = X, t,},n =1,..,Ny
X, = {z¢, 2™} con el que, en el caso en que sea necesario, se resuelve el pro-
blema principal de clasificacion. Asi, como se ha comentado, se puede decir que la

imputacidn no esté orientada a la clasificacion sino completamente independiente.

2.2 Imputacion mediante algoritmo EM

En [3], se propuso un marco conceptual para el andlisis de datos perdidos sustenta-
do en métodos de inferencia estadistica. Posteriormente, la aparicion del algoritmo
“Expectation Maximization” (EM) permitié generar estimadores robustos a partir
de la aplicacion del método de méaxima verosimilitud (Maximum Likelihood, ML)
[27], en donde las observaciones faltantes se asumen como variables aleatorias y
los datos imputados se generan sin necesidad de ajustar modelos.

El algoritmo EM es un algoritmo iterativo que trata de encontrar estimadores
de maxima verosimilitud de pardmetros en problemas con muestras no observables.
Este algoritmo fue desarrollado en 1977 por Dempster, Laird y Rubin en [27]. La
idea del método es bastante sencilla. En primer lugar, se sustituyen los datos incom-
pletos por una estimacion de los mismos. Con el conjunto completo, se estiman los
parametros del modelo, con los cuales se vuelven a estimar los valores desconoci-
dos. Asi, sucesivamente, se consigue la convergencia iteracion a iteracion.

En esta seccion, se introduce el método EM para imputacién, comentando en
primer lugar un marco formal de inferencia basada en muestras completas. Es im-

portante destacar que, para encontrar todos los detalles de este método, serd necesa-
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2.2 Imputacion mediante algoritmo EM

rio ir a los trabajos de Ghahramani y Jordan [28, 29], Little y Rubin [5], McLachlan
y Krishnan [30] y Wu [31].

2.2.1 Marco formal de inferencia basada en muestras completas

Consideremos, siguiendo el desarrollo de [32], un vector aleatorio X k-dimensional
que genera los datos y un vector M, también k-dimensional, formado por variables
aleatorias binarias tomando valores 0 o 1 para indicar valor observado o no obser-
vado, respectivamente. Se considera mecanismo de no respuesta a la distribucion
de probabilidad de M, que tal y como se ha comentado en el capitulo anterior,
podrd ser tipo MAR, MCAR o NMAR. Asi, por ejemplo, se puede definir el me-
canismo tipo MAR como P (M | X s, Xper, &) = P(M| X s, £), siendo € un vector
de parametros desconocidos del mecanismo de no respuesta.

Por tanto, se puede dividir X de la forma X = (X,ps, Xper), donde Xops, Xper
denotan la parte observada y no observada, respectivamente. Asi, se define la dis-
tribucién de probabilidad de X como P(X;#), siendo # el vector de parametros
desconocidos.

Se pueden usar una gran variedad de métodos de inferencia para interpretar
P(X;0) como una funcién de verosimilitud que resume la evidencia de 6 sobre los
datos cuando se tiene la muestra completa de X . Sin embargo, con la presencia de

datos incompletos, se tiene:
P(Xops;0) = /P(X;H)prer (2.1)

Partiendo de la parte observada, para hacer inferencia sobre 6, se debe comprobar
que (2.1) es una funcion de verosimilitud adecuada. Para que asi sea, Rubin presen-
ta en [3] las condiciones necesarias, determinando que es suficiente con verificar la
hipétesis MAR.

Por tanto, se debe definir un modelo para X, P(X;#) y para la no respuesta
P(M|X s, Xper, €). Se puede obtener la distribucién conjunta P(X, M;6,&) me-
diante P(M|Xops, Xper, §)P(X;0). Asi, basandose en la parte conocida, se puede

expresar la verosimilitud:

P(XobsaM;eag) = /P(Xa Ma 97£)pre7“ = /P(MlXobsaXpehg)P(X;e)prer
2.2)
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Esta ecuacion queda, bajo la hipdtesis MAR, como:

P (Xt M16,) = POIXops) [ PO 0)dX,0r = PO Yot P(Xi )
(2.3)
Como se puede apreciar, se obtienen dos partes, una relativa a 6 y otra a £. Si
estos dos vectores son distinguibles, es decir, proporcionan poca informacion el
uno del otro, se puede afirmar que las inferencias sobre ¢ no se ven afectadas por
P(M|X s, &), por lo que la funcion de verosimilitud L de § queda L (0| X ps) P (Xops; 0).
Asi, bajo ignorabilidad se puede hacer inferencia sobre el vector de pardmetros
de la distribucién X a partir de la verosimilitud L (0| X ps).
Por otro lado, desde una perspectiva bayesiana, todas las inferencias se basan
en la distribucidn de probabilidad a posteriori de los pardmetros desconocidos, que

puede escribirse utilizando el Teorema de Bayes en la forma:

P(6,§|M,X) _ P(M7 Xobs|9,§)¢<9,€> (24)

T [ [ P(M, X 0|0, €) (0, €)d0d€

donde ¢ representa la distribucion a priori de (6,&). Bajo la comentada hipdtesis
MAR, se puede sustituir (2.3) en (2.4), obteniendo que P(6,&|M, Xys) es pro-
porcional a P(M|X s, 0)P(Xops|0)0(60,€). Si ademds 6 y £ son distinguibles, la

distribucién marginal a posteriori de 6 queda

P(0]X 0, M) — / PO, €| M, Xp)décr P(X s]0)b0(0)
(2.5)
[ PO Xon 66(€)dc0r L Xot)00(6)

Por tanto, se concluye que, bajo la hipétesis de ignorabilidad, toda la informacién
sobre 6 se recoge en la distribucién a posteriori que ignora el mecanismo de no
respuesta observado, P (6| X ops) o L(0| Xops) e (6). La necesidad de especificar una
distribucion a priori para los parametros puede resultar algo subjetivo desde un pun-
to de vista bayesiano. Sin embargo, como se destaca en [33], conforme aumenta el
tamafio muestral la verosimilitud domina a la distribucidn a priori, y las respuestas

bayesianas y verosimiles tienden a converger.
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2.2 Imputacion mediante algoritmo EM

2.2.2 Algoritmo EM

Se define ahora una muestra incompleta X = (X5, Xpe,) del conjunto X ~
P(X;0) del que se desea obtener el EMV de 6. Bdsicamete, el algoritmo trata
de aprovechar los datos conocidos para reformular el problema y resolverlo con la

informaci6n conocida. Asi, se puede definir P(X; ) como:
P(X;0) = P(Xops; 0)P(Xper| Xops, 0) (2.6)

En lugar de usar la funcion de verosimilitud, suele usarse su logaritmo, que se

conoce como log-verosimilitud. De esta forma, se puede deducir:
logL(0| X ops) = logL(8|X) — logP(Xper| Xobs, 0) (2.7)

En presencia de datos desconocidos, el objetivo es estimar # mediante la maximi-
zacion de logL (0| X,ps) con respecto a 0 dada X ;. Como se demuestra a conti-
nuacion, el algoritmo EM relaciona el EMV de 6 a partir de logL (0| Xs) con el
EMV de 6 a partir de logL(#|.X'). Tomando esperanzas respecto a P(X,e, | Xops, 0)

a ambos lados de (2.7) y dado un estimador 0™ de 0, se tiene:

logL (6| Xops) = Q(6;0) — H(6;6), (2.8)
donde
Q(6;00) = / 10gL (0] X ) P (X per| Xops, 0')AX per (2.9)
y
H(6;00) = / 109P (X per| Xobs, 0) P(Xper| Xops, 0)dX pey (2.10)

El paso E (Expectation) del algoritmo EM calcula Q(6; ")), reemplazando los va-
lores perdidos, o una funcién de ellos, por su esperanza condicionada dados X
y 01 El paso M (Maximization) simplemente determina el EMV #(+Y) que ma-
ximiza Q(6; ™) como si no hubiera datos perdidos. Los pasos E y M se repiten
alternativamente generando una sucesién de estimadores {6 }. La diferencia en el
valor de la log-verosimilitud log L (0| X ,s) en dos iteraciones sucesivas viene dada

por
1ogL(0"™) | X ps) — log L(0] X ops) = Q(8UFV;00)) — Q(0);01)

+ H(OD;00) — H(pHD,; 90) (2.11)
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En este algoritmo el estimador {0V} se escoge de forma que Q(A*+Y;9®) >
QOD: oMY y H(OW: ) > H (O, 91), se tiene que logL (] Xyps) va incre-
mentandose en cada iteracion, convergiendo hacia el EMV de 6. El proceso se para

cuando la diferencia entre dos iteraciones sucesivas es suficientemente pequeia.

P T\ et

Figura 2.1: Algoritmo EM. Alterna pasos de esperanza (paso E), donde se computa
la esperanza de la verosimilitud mediante la inclusién de variables latentes como si
fueran observables, y un paso de maximizacién (paso M), donde se computan esti-
madores de maxima verosimilitud de los pardmetros mediante la maximizacién de la
verosimilitud esperada del paso E. Los parametros que se encuentran en el paso M se
usan para comenzar el paso E siguiente, y asi el proceso se repite hasta que el modelo

se estabiliza.

Como se explica en [32], es sencillo emplear el algoritmo EM como método de
imputacion. Una vez que se ha producido la convergencia, basta con dar un nuevo
paso E y obtener las esperanzas matematicas de los valores no observados condi-
cionadas a los valores observados dado el EMV del vector de parametros 6. Este
método es similar al Estimador de Médxima Versosimilitud (EMV) ya que ambos
son capaces de ajustar los pardmetros de los datos. Sin embargo, EMV acumula
todos los datos primero y luego los usa para construir el modelo mas probable,

mientras que el algoritmo EM hace una suposicioén de los pardmetros primero —
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contabilizando los valores perdidos— y después ajusta el modelo para aproximar la

suposicién a los valores observados. En la Figura 2.1 se muestra el proceso.

2.3 Técnicas de imputacion estadistica

Como se ha comentado, existen muchas formas de abordar el problema de datos
perdidos. Aunque frecuentemente se descartan las muestras con valores descono-
cidos, los métodos estadisticos son en la prictica los mas utilizados para llevar a
cabo la tarea de imputacion. Probablemente, esto sea asi porque estas técnicas han
sido las mas estudiadas en la literatura, o simplemente porque son las mds sencillas
de implementar en la mayoria de los casos.

Existen dos formas de imputacion estadistica: simple o multiple. Cuando s6lo
hay unos pocos valores desconocidos en el conjunto de datos, las técnicas simples
son suficientes para obtener buenos resultados. Ademads, se requiere un computo
considerablemente menor ya que proporcionan s6lo un nimero especifico para ca-
da valor perdido del conjunto de datos. Ademas, las técnicas simples pueden ser
divididas entre las que usan informacion unicamente de la variable incompleta y
las que tienen en cuenta otras variables.

Por otro lado, cuando uno se enfrenta a una cantidad mas significativa de valo-
res perdidos, los métodos simples pueden no conseguir resultados aceptables. Los
métodos de imputacién multiple resuelven este problema mediante el uso de mode-
los de simulacién iterativos que aportan un conjunto de posibles valores para cada
valor desconocido.

En general, el proceso de imputacion requiere analizar la informacion disponi-
ble y buscar la respuesta (o respuestas) mds probable de entre todas las posibles.
A continuaciodn, se describen algunas de las técnicas de imputacion estadistica mas
conocidas, poniendo foco en algunos métodos que se emplean en los estudios pos-

teriores de esta tesis.

2.3.1 Imputacion a la media/mediana/moda

En muchas ocasiones, una opcién simple de imputacidn, aunque poco satisfactoria,

es el uso de un pardmetro “central” de la variable a imputar. Estos parametros
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suelen ser la media, la mediana o la moda, ya que no suponen un impacto en la
distribucion de los datos. Por contra, ademds de su rendimiento pobre, tienen otras
desventajas tales como que imputar a la media reduce la varianza en el conjunto de
datos. Asi, por ejemplo, la media seria buena opcion si los datos se distribuyen en
una normal. En cambio, si se tiene una variable categdrica, la moda es el pardmetro

apropiado.

2.3.2 Método de imputacion Hot-deck

Durante la década de los setenta, la imputacion de datos significaba identificar y
sustituir los registros sin informacién. En este contexto, los procedimientos Hot-
deck, en sus distintas formas, se aplicaban profusamente para suplir informacién
en censos y encuestas, y los métodos de ajuste por promedios y Cold-desk eran
frecuentemente utilizados.

Es quiza el método mas sencillo junto con la opcién de rellenar todos los valores
desconocidos con cero. El método Hot-deck consiste en seleccionar el valor para
el dato desconocido aleatoriamente de entre los casos que son similares al incom-
pleto, llamados donantes, basdndose en algunas variables definidas por el usuario.
El conjunto de casos donantes se le conoce como “deck”. El caso mas simple seria
seleccionar aleatoriamente el valor perdido de entre todas las muestras completas.

Este método es muy antiguo y popular, y suele usarse frecuentemente por su
sencillez. Es adecuado en situaciones donde los valores perdidos no se encuentran
de forma aleatoria en el conjunto de datos, es decir, para el patron MAR. El método
Hot-deck no distorsiona la distribucién de los datos de entrada, al menos parcial-
mente. Sin embargo, afecta a las correlaciones entre variables. Esto puede evitarse

con versiones mds sofisticadas del algoritmo.

2.3.3 Imputacion por descomposicion en valores singulares (SVD)

Este método fue presentado en el trabajo [34]. En €I, se aproximan los valores
desconocidos mediante vectores propios, los cuales se ajustan a través de ciertas
combinaciones lineales. Estos patrones, idénticos a la descomposicion en compo-

nentes principales, pueden ser seleccionados de forma que se mantiene la mayoria
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de la varianza de los datos. Estd demostrado que s6lo son necesarios unos pocos
vectores significativos para hacerlo.

Este método se basa en la Descomposicion de Valores Singulares (SVD) del
conjunto de datos. Dada la descomposicién A = U > V7T, se recurre a los vecto-
res propios mds significativos de V7 para estimar los valores perdidos linealmente.
Aunque se ha demostrado que la correcta eleccidon de varios vectores propios sig-
nificativos es suficiente para describir los datos con un pequefio error, la fraccién
exacta debe ser determinada empiricamente. Una vez seleccionados los £ vectores
més significativos de V7, para estimar un valor desconocido j en un dato 7 primero
se debe hacer regresion sobre el dato ¢ contra los k vectores propios, y luego usar
los coeficientes de la regresion para reconstruir 5 como una combinacion lineal de
los k vectores. El j-ésimo valor del dato ¢ y el j-€simo valor de los £k vectores
propios no se usan para determinar estos coeficientes de regresion. Es importante
mencionar que el método SVD no funciona con matrices incompletas, por lo que

primero se rellenan los valores desconocidos con otros métodos.

2.3.4 Imputacion mediante regresion

Este método consiste en rellenar los valores perdidos con el resultado de un algo-
ritmo de regresion [35]. Por tanto, es necesario entrenar un algoritmo para predecir
la caracteristica con datos faltantes, donde el resto de caracteristicas se usaran co-
mo entrenamiento y los valores conocidos de ésta como valores objetivo. Asi, los
elementos desconocidos se imputardn como valores predichos por el algoritmo.

Un ejemplo de este algoritmo puede ser el implementado por una regresion
lineal, aunque en la prictica no se recurre a ella ya que se requiere una relacion
lineal entre variables. Por tanto, es comun el uso de métodos no lineales que puedan
modelar el comportamiento no lineal de las variables. Generalmente, estos modelos
pueden ser empleados tanto para predecir el valor faltante como para explicar la
relacion de la caracteristica incompleta con las demas.

La principal desventaja de este método es que se debe repetir para cada una de
las caracteristicas con valores perdidos. Esto puede ser un problema cuando varias

caracteristicas del conjunto son incompletas, ya que se necesitan varios algoritmos
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de regresion y la informacién disponible puede ser escasa para entrenarlos indivi-

dualmente.

2.3.5 Imputacion multiple

Unos afios mas tarde de la aparicién de métodos estadisticos simples, Rubin [6] in-
trodujo el concepto de Imputacion Multiple (IM), sustentado en la premisa de que
cada dato faltante debe ser reemplazado a partir de m > 1 simulaciones. La aplica-
cién de esta técnica se facilit6 con los avances computacionales y el desarrollo de
los métodos bayesianos de simulacion que aparecieron hacia finales de los ochenta
[36]. A partir de este momento, se hizo un uso intensivo de estos algoritmos.

La imputacion multiple se basa en obtener un conjunto m de estimaciones para
cada valor perdido, obteniendo asi m conjuntos posibles completos. Estos conjun-
tos se combinan mediante reglas sencillas de forma que se obtiene una estimacion
final y un intervalo de confianza asociado a la estimacion. Un esquema de las eta-
pas de este método se puede ver en la Figura 2.2. Como se ha comentado, la idea
se propuso por primera vez en [6], y permite minimizar el sesgo causado por la
pérdida de datos bajo MCAR, MAR e incluso NMAR [36, 37].

Al igual que para la imputacion simple, existe un gran nimero de métodos de
imputacién multiple. Una ventaja de estos métodos sobre los demads es su flexibi-
lidad, y ademéas pueden ser usados en una gran variedad de escenarios distintos.
Sin embargo, su principal desventaja reside en el hecho de que requiere un mayor
tiempo computacional para generar el vector de valores imputados y para analizar

posteriormente los datos [38].

2.3.5.1 Imputacion miltiple mediante ecuaciones encadenadas (MICE)

En los tdltimos afios, el método “Multiple Imputation by Chained Equations” (MI-
CE) ha emergido como el mas efectivo de entre los algoritmos de imputacién multi-
ple. La mayoria de los métodos de imputacion multiple asumen un modelo de distri-
bucién normal conjunta para todas las variables. En conjuntos grandes, con cientos
de variables de diferentes tipos, esto raramente se cumple. El método MICE es una
alternativa. De hecho, éste se ha aplicado con conjuntos de miles de observacio-

nes y cientos de variables. Basicamente, en el procedimiento MICE se ejecuta una
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IMPUTACION ANALISIS COMBINACION

Imputaciones Decisiones Imputacién
Global

Figura 2.2: Proceso de imputacién muiltiple. Primero, se imputan los valores desco-
nocidos m veces con un proceso de imputacidon simple, obteniendo asi m conjuntos
completos. Después, se analiza cada unos de estos conjuntos. Finalmente, los m resul-
tados se consolidan en uno solo mediante la media, varianza, y el intervalo de confianza

de la variable en cuestion.

serie de modelos de regresion en los que cada variable con datos faltantes se mo-
dela condicionalmente a las otras variables con datos completos. Esto significa que
cada variable puede ser modelada acorde a su distribucién con, por ejemplo, regre-
sion logistica para variables binarias o regresion lineal para variables continuas. Se

pueden encontrar todos los detalles sobre este método en [39].

2.4 Técnicas de imputacion basadas en aprendizaje
maquina
Es importante entender que no existe una manera unica de abordar un problema de
imputacion. Esto es, existen diferentes aproximaciones y es complejo obtener una
solucion general para diferentes problemas (andlisis de series temporales, regre-
sidn, clasificacion, etc.). La imputacion mediante técnicas de aprendizaje maquina
se basa en el disefio de un modelo predictivo que, partiendo de la informacién com-
pleta del conjunto de datos, se entrena para predecir los valores desconocidos.
Existen muchos algoritmos de aprendizaje maquina para realizar tareas de impu-
tacion. Aqui revisaremos tres que se consideran importantes y representativos:
imputacion mediante K vecinos mds cercanos (KNN), mediante arboles de deci-

sién, y mediante un Perceptron Multicapa (MLP). Es importante mencionar que,
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para todos estos métodos, la tarea de imputacion debe realizarse previamente a la

resolucion de la tarea principal, ya sea esta de clasificacion o de regresion.

2.4.1 Imputacion mediante K vecinos mas cercanos (KNN)

El algoritmo de los K vecinos mas cercanos (K Nearest Neighbors, KNN) se basa en
asociar una muestra con sus K mds cercanas segin un espacio multi-dimensional.
Se puede usar para datos continuos, discretos, ordinales y categdricos, lo que impli-
ca que es especialmente util para resolver problemas de todos los tipos de valores
perdidos. La imputacion mediante KNN es quizds la més utilizada en la practica, a
pesar de su gran coste computacional [40, 41, 42, 43]. Esto es asi porque requiere
almacenar todo el conjunto de entrenamiento en memoria y, aunque existen bisque-
das aceleradas, la version mas basica necesita recorrerlo completamente para cada
estimacion.

La idea detrds del método KNN para imputar valores perdidos es que cual-
quier punto puede ser aproximado por los valores de los puntos que se encuentran
mads cerca de €l. Un ejemplo de ello se muestra en la Figura 2.3. Asi, la métri-
ca de distancia entre puntos se obtiene mediante sus variables conocidas. Una vez
seleccionados los vecinos mds cercanos, se estima un valor para sustituir el dato
incompleto a partir de los datos conocidos de la caracteristica de interés. Si se trata
de una caracteristica continua, se suele usar la estimacion a la media, mientras que
se emplea la moda para las variables discretas.

Pensemos en un conjunto de datos sobre personas con tres variables: género,
ganancias y nivel de depresion (esta ultima con valores perdidos). Se asume que las
personas que tienen el mismo género y ganancias similares, tendrdn el mismo nivel
de depresion. Asi, para un valor de depresion desconocido, se mirard el género, las
ganancias, se buscardn los K vecinos mas cercanos segtin la métrica aplicada sobre

estas dos caracteristicas y de ahi se obtiene su nivel de depresion.

2.4.2 Imputacion mediante arboles de decision

La idea de usar arboles de decision para imputar valores perdidos se presentd en
[44]. Sin embargo, fue en [45] donde sirvieron para identificar y construir clases

de imputacion. Creel y Krotki [46] fueron mas alld y recurrieron a los nodos de
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A Nueva muestra a
imputar

v

X

Figura 2.3: Imputacion mediante K vecinos mas cercanos. Bésicamente, para la
imputacion del valor desconocido de la nueva muestra, se seleccionan los K vectores
mds cercanos en base a una métrica. El nuevo valor se imputa usando las caracteristicas

conocidas de estos vectores.

un arbol de decision para definir clases de imputacion y después aplicar diferentes
métodos sobre ellas. Tras estos estudios que asientan las bases del método, muchos
mas se han centrado en como aplicar arboles de decision para la imputacion de
valores perdidos [47, 48].

Los algoritmos mas populares de arboles de decision son C4.5 [49], CART
[50], o CHAID [51]. Estos algoritmos, aunque se diferencian en detalles, estan
basados en la estrategia divide y venceras. Esto significa que los algoritmos dividen
un conjunto de datos de forma recurrente en subconjuntos que son cada vez mas
homogéneos con segun un criterio.

Los algoritmos mencionados aplican diferentes medidas de impureza, como la
entropia de informacion, como criterio para determinar la division 6ptima de sub-
conjuntos. Esta medida aumenta con el nimero de objetos distintos en el conjunto,
lo que en este contexto significa que pertenecen a distintas clases [52]. El arbol de
decision calcula el criterio (como el de diferencia de entropia) para cada posible
division y elige la que obtiene mejor resultado en base a ese criterio. El algoritmo
deja de calcular divisiones cuando se consigue un conjunto con sélo objetos de la

misma clase. En un arbol, un nodo representa un subconjunto, una rama representa
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una division, y los nodos finales se denominan hojas [53].

Una vez creado el arbol, se puede utilizar para imputar los valores desconoci-
dos. Para esto existen dos posibilidades: por mayoria [54, 55, 56] o por probabilidad
[47]. Si se hace por mayoria, la clase predicha para una muestra corresponde a la
mas comun de su subconjunto final. Esto equivale a una imputacién a la moda den-
tro de su subconjunto. Por otro lado, si se hace por probabilidad, la prediccion se
realiza aleatoriamente con una probabilidad equivalente a la frecuencia de apari-
cién de cada muestra en el subconjunto final. Esto es equivalente a una imputacién
Hot-deck aleatoria en el subconjunto. Segun la literatura, no queda claro cudl de los
dos métodos consigue mejores resultados. Respecto a la calidad de imputacion, una
estimacion estocéstica debe producir mejores resultados [5]. Sin embargo, en [57]
se demuestra como la imputacion por mayoria ayuda a obtener mejores resultados

en la tarea de clasificacion final.

2.4.3 Imputaciéon con un Perceptréon Multicapa (MLP)

Como se ha expuesto, existe un gran ndmero de estudios estadisticos enfocados al
andlisis de datos faltantes, basdndose en el empleo de la media, la moda, la me-
diana, la regresion o la imputacion multiple. Consideradas globalmente [58], se
trata de técnicas que alivian el problema de falta de informacion, si bien no se
pueden considerar soluciones Optimas por dos motivos: (1) pueden provocar un
importante sesgo en las posteriores estimaciones realizadas sobre los datos com-
pletos, especialmente de varianzas y covarianzas, y (2) requieren el cumplimiento
de determinados supuestos sobre la distribucion de los datos [5].

Se ha visto en la Seccion 1 que las redes neuronales artificiales (RNAs) son
sistemas formados por unidades de procesamiento que intentan imitar el funciona-
miento de las neuronas naturales y que, organizadas en paralelo, emulan la estruc-
tura cerebral. Asi, son capaces de reconocer patrones y resolver tareas complejas
casi siempre con mejores resultados que los métodos estadisticos anteriormente
mencionados. Las RNAs también han sido utilizadas en el campo de los datos in-
completos. Se ha demostrado que un MLP es un aproximador universal, es decir,
es capaz de modelar cualquier funcién continua si sus pardmetros se escogen de

forma correcta [59]. Sin embargo, una de sus limitaciones es que no extrapola bien,
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es decir, si la red se entrena mal o de manera insuficiente, las salidas pueden ser
imprecisas.

En [60] ya se propuso un método de imputacion mediante un MLP donde se
explotaba la informacidn de las caracteristicas conocidas para predecir el valor de
la caracteristica con valores perdidos. En este trabajo ya se tiene en cuenta el entre-
namiento de la red segun la tipologia de missing del conjunto de entrada. Tras esto,
muchos trabajos se han centrado en esta técnica de imputacion [61, 62, 63]. Bésica-
mente, se entrena un MLP como un modelo de regresion para predecir los valores
desconocidos a partir de los patrones completos. Asi, dadas d caracteristicas de
entrada, si suponemos la existencia de un solo atributo incompleto, su imputacion
se consigue mediante un MLP que aprende a reconstruirlo a partir de los (d — 1)
atributos restantes.

Esta técnica de imputacion, aunque puede ser una buena opcidn, no suele utili-
zarse en la préctica. Esto es asi por sus desventajas cuando el conjunto de datos pre-
senta varias caracteristicas incompletas, algo que ocurre frecuentemente. La princi-
pal es la necesidad de entrenar una red neuronal independiente para la imputacion
de cada una de ellas. Ademads, se necesita una cantidad considerable de patrones
completos a la entrada para que la maquina sea capaz de obtener buenos resulta-
dos. Esto conlleva un elevado coste computacional y, al mismo tiempo, resultados

pobres en los casos donde el porcentaje de missing es alto.

2.4.4 Imputacion basada en aprendizaje profundo

A partir de 2006, las redes neuronales profundas ganan popularidad porque se des-
cubre que su entrenamiento puede ser mejorado apilando sus diferentes capas ocul-
tas mediante el entrenamiento no supervisado de varias redes simples, seguido de
un refinamiento global de la red profunda. Con el auge de este tipo de técnicas, en
los ultimos afios han surgido nuevas estrategias de imputacion de valores perdidos,
e incluso actualmente se trata de un campo nuevo que sigue bajo estudio.

Ademads de los trabajos presentados en esta tesis, centrados en el uso de SDAEs,
el uso de modelos generativos profundos ha sido el mas extendido recientemente

para realizar la tarea de imputacion. Estos métodos tienen la gran ventaja de que
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pueden ser mucho mads precisos, pero al igual que con el MLP pueden ser muy cos-
tosos computacionalmente. Un modelo generativo es una técnica de aprendizaje no
supervisado muy potente capaz de aprender casi cualquier distribucién. Es por esto
que su uso ha crecido enormemente en los tltimos afios. Todos los tipos de modelos
generativos aprenden la distribucion de los datos de entrada y sirven para generar
nuevos puntos con algunas variaciones. Ya que a veces no se puede aprender la dis-
tribucion exacta de los datos, se usan redes neuronales para aprender una funcién
que se aproxime lo méximo posible. Asi, las redes generativas mds comunes son
los Autoencoders Variacionales (Variational Autoencoders, VAEs) [64, 65] y las
Redes Adversas Generativas (Generative Adversarial Networks, GANs) [66, 67].
Estas redes han surgido recientemente, junto con los SDAEs, como técnicas de
aprendizaje profundo orientadas a tareas de imputacion.

Sin entrar en demasiado detalle sobre los VAEs porque no es el objetivo de
este trabajo, la idea bdsica consiste en aprender una representacion comprimida
de los datos de entrada mediante un conjunto de variables latentes [64, 65]. Se
asume que estas variables sirven para generar el conjunto de datos de entrada y
son capaces de almacenar informacion util sobre el tipo de salida que el modelo
necesita generar. Como se dice, esta técnica ha sido ampliamente utilizada para
imputar desconocidos del conjunto de entrada [68, 69, 70].

Las GANSs tienen un objetivo similar [66, 67], aprender a mapear muestras de la
distribucién del conjunto de entrada a un espacio latente donde los datos presentan
una distribucién conocida (por ejemplo, una gausiana). Este método estd basado en
la teoria de juegos y se entrena con el objetivo de encontrar un equilibrio entre dos
redes llamadas generador y discriminante. Asi, ha resultado ser una buena opcién
para imputar como se desprende de los resultados obtenidos en [71, 72, 73, 74].

Ademas de las técnicas mencionadas, es importante destacar la gran capacidad
de los SDAEs para tareas de imputacion. Estos modelos, como veremos en los
siguientes capitulos de la tesis, poseen una gran capacidad de reconstruccion y es
por ello que han sido estudiados en estos ultimos afios en diferentes trabajos de
imputacion [75, 76, 77]. Asi, los estudios presentados en esta tesis forman parte de
esta nueva corriente de investigacidn, que se cree que aun tiene un largo recorrido

en la clasificacion de patrones incompletos.
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2.5 Aprendizaje multitarea (MTL)

Nuestro sistema nervioso estd preparado para captar un gran nimero de estimu-
los y realizar varias tareas con la misma informacién de entrada. En la mayoria
de los problemas de aprendizaje maquina, el modelo se entrena para realizar una
sola tarea. Aunque de esta forma se suelen conseguir buenos resultados, se pierde
informacion proveniente de los puntos en comun entre tareas. Es decir, al resol-
ver varias tareas al mismo tiempo se descubren patrones que la maquina no puede
ver al entrenar por separado, y se ha demostrado que de esta forma el modelo es
capaz de generalizar mejor [78]. Esta aproximacion es conocida como aprendizaje
multitarea (Multi-Task Learning, MTL).

Esta técnica ha sido empleada en una gran variedad de aplicaciones del apren-
dizaje maquina, desde procesado de lenguaje natural [79], hasta reconocimiento
de voz [80] y procesado de imagen [81]. Basicamente, en este campo, se puede
decir que se estd haciendo MTL cuando se entrena una maquina para optimizar
mas de una funcién de error. Caruana [82] resume el objetivo del MTL como: “el
MTL mejora la generalizacion del modelo mediante la explotacion de informacion
contenida en tareas relacionadas”. Este trabajo explora las capacidades del MTL
sobre redes neuronales profundas, por lo que esta seccion se centra en el estudio
del MTL sobre estas redes. Sin embargo, es importante comentar que la teoria pre-

sentada aqui aplica perfectamente en el caso de redes superficiales.

2.5.1 Conceptos basicos

Se puede ver el aprendizaje multitarea desde diferentes perspectivas. Bioldgica-
mente, es un intento de emular el aprendizaje de los humanos. Por ejemplo, si
pensamos en nuestro sistema de vision, mirando una escena somos capaces de re-
solver varias tareas al mismo tiempo: detectar objetos, segmentarlos, pero también
estimar el estado de dnimo de las personas, su pais o incluso el tiempo que hace
mirando su vestimenta. Desde la perspectiva del aprendizaje automético, se pue-
de ver como una forma de transferencia inductiva. Recordemos que un problema
de reconocimiento de patrones consiste en crear un modelo que mapee un vector

de caracteristicas de entrada a una variable objetivo. Se entiende por aprendizaje
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inductivo al proceso de inferencia que construye el modelo. Asi, la transferencia in-
ductiva puede ayudar a mejorar el modelo mediante un sesgo inductivo que ayuda
a seleccionar unas hipdtesis sobre otras, es decir, afiade restricciones en el espacio
de soluciones durante la etapa de optimizacion de los pardmetros y hace que la
maquina prefiera unas soluciones sobre otras. Esto, generalmente, ayuda a mejorar
la capacidad de generalizacion del modelo.

Aunque este concepto del sesgo inductivo es la idea intrinseca del MTL, exis-
ten varios motivos que hace que esta técnica funcione bien en muchas ocasiones.
Si se consideran dos tareas relacionadas A y B, los beneficios del MTL sobre el

entrenamiento de redes neuronales artificiales son:

e Aumento de datos implicito. MTL incrementa el tamafio de la muestra de
entrenamiento del modelo. Toda tarea tiene un ruido asociado en los datos,
y cuando un modelo se entrena para realizar A, se quiere que éste ignore
el ruido y generalice bien. Diferentes tareas tienen diferentes patrones de
ruido. Asi, al aprender A y B al mismo tiempo, el modelo aprende una mejor

representacion conjunta de las tareas y generaliza mejor.

e Atencion. En cualquier problema multidimensional, el modelo debe diferen-
ciar entre caracteristicas relevantes e irrelevantes. MTL puede ayudar al mo-
delo a poner atencidn sobre las que realmente son importantes para resolver

la tarea.

o Espionaje. Algunas caracteristicas GG son mas féciles de aprender para una
tarea B que para otra A. Esto puede ser debido a que A interactia con estas
caracteristicas de una forma mds compleja, o incluso porque otras carac-
teristicas impiden al modelo aprender GG al ser entrenado para resolver A.
Con MTL, el modelo puede aprender GG a través de B. La manera mas senci-
lla es mediante hints [83], es decir, entrenando directamente el modelo para

predecir las caracteristicas mas importantes.

e Representaciones sesgadas. MTL introduce un sesgo al modelo para prefe-
rir unas representaciones de los datos que puedan ser ttiles para otras tareas.
Esto ayuda al modelo a generalizar en situaciones donde hay nuevas tareas

de naturaleza similar [84].
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e Regularizacion. Finalmente, MTL actia como regularizador introduciendo
un sesgo en el aprendizaje. Asi, se reduce el riesgo de sobreajuste y comple-

jidad del modelo.

2.5.2 MTL en aprendizaje profundo

Las dos formas méds comunes de incluir MTL en redes neuronales profundas se

basan en la manera de compartir los parametros de las capas ocultas:

o Intercambio fuerte de parimetros. Esta es la aproximacién mds comiin en
redes neuronales [82]. Basicamente, todas las tareas comparten las mismas
capas ocultas de la red, pero cada una de ellas posee capas especificas de
salida (Figura 2.4). Asi, se reduce en gran medida el sobreajuste. De hecho,
en [85] se demuestra que esta arquitectura reduce el sobreajuste en un or-
den de N —donde N es el ndmero de tareas— comparado con la arquitectura
monotarea. Es sencillo de entender, conforme el modelo aprende mas tareas,
las capas ocultas deben aprender una representacion de todas ellas al mismo

tiempo.

¢ Intercambio suave de parametros. En este caso, cada tarea posee su propio
modelo con sus propios parametros. Lo que se hace es regular la distancia
entre los pardmetros de los modelos para ajustarlos a ser lo mds parecidos
posibles. Las restricciones aplicadas en este tipo de entrenamiento se inspiran
en técnicas de regularizacion usadas en otros modelos. Un esquema ejemplo

se representa en la Figura 2.4.

2.5.2.1 Trabajos recientes

Aunque muchos trabajos recientes de aprendizaje profundo han usado MTL —
explicita o implicitamente— como parte de sus modelos, todos ellos utilizan una de
las dos aproximaciones que se han presentado. Por contra, sélo unos pocos articu-
los se han centrado en el desarrollo de nuevos métodos de aprendizaje multitarea

sobre redes neuronales profundas. Algunos de los trabajos mas destacados son:
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It

(a) ©

Figura 2.4: Aprendizaje multitarea en redes neuronales profundas. (a) Intercam-
bio fuerte de pardmetros. En esta arquitectura, todas las tareas comparten las mismas
capas ocultas de la red, pero cada una de ellas posee capas especificas de salida. (b)
Intercambio suave de pardmetros. Aqui, cada tarea posee su propio modelo con sus

propios pardmetros, regulandose la distancia entre ellos mediante resctricciones.

e Redes relacionales profundas. En MTL para procesado de imagen con re-
des convolucionales, las aproximaciones normalmente comparten las capas
convolucionales y poseen unas capas especificas para cada tarea. En [86]
se muestra un método para mejorar estos modelos, basado en colocar unas
matrices antes de las capas de salida que aprenden la relacion entre las di-
ferentes tareas, similar a algunos modelos bayesianos. Esta arquitectura ha

demostrado funcionar bien en problemas tipicos de visién por computador.

e Caracteristicas compartidas adaptativas. En [87] se presenta una aproxi-
macién que comienza por una red pequefia que se va ampliando dindmica-
mente durante el entrenamiento utilizando un criterio que promueve la agru-
pacion de tareas similares. Este método tiene la desventaja de que puede no
conseguir un modelo globalmente 6ptimo, terminando con una rama inde-

pendiente para cada una de las tareas.

e Ponderacion de pérdidas con incertidumbre. En lugar de una estructura
compartida, [88] propone una arquitectura profunda en la que se combinan
diferentes funciones de error segun la incertidumbre de cada tarea. Después
se ajusta el peso relativo de cada una de las tareas en la funcién de coste en

base a la maximizacion de una probabilidad gausiana.
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Ademads de los mencionados, existen mas estudios que podrian destacarse en
el ambito de las redes neuronales profundas con aprendizaje multitarea. Se puede

encontrar més informacion al respecto en [78].

2.6 Discusion

En este capitulo se han presentado las diferentes técnicas estudiadas en la literatura
a la hora de imputar valores perdidos, agrupidndolas en grandes bloques. En primer
lugar, se ha revisado el método clasico de imputacion con el algoritmo EM. Tras
una revision de las técnicas estadisticas clasicas, se han introducido los modelos
basados en aprendizaje maquina. Finalmente, se ha acabado con una breve revision
de técnicas actuales de aprendizaje profundo.

Como se ha comentado, en esta tesis se presenta un nuevo modelo de impu-
tacion de valores perdidos basado en SDAEs, asi como la extension del mismo para
la clasificacion de patrones incompletos. Asi, aunque existen ya otros trabajos que
explotan las capacidades de los SDAEs para imputar, los presentados aqui aportan
conceptos innovadores a la hora de entrenar estas redes y conseguir una mejora
significativa de los resultados.

El capitulo termina con la revisiéon de los conceptos basicos del aprendizaje
multitarea, haciendo un breve resumen de los trabajos recientes centrados en apren-
dizaje profundo. Aunque estos estudios son prometedores, las arquitecturas tradi-
cionales de MTL siguen predominando en la mayoria de los trabajos. A pesar de
todo, este tipo de aprendizaje estd ganando protagonismo con el auge de las redes

neuronales profundas, y conviene seguir explorando su verdadero potencial.
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Hazlo o no lo hagas, pero no lo in-
tentes.

Star Wars: El imperio contraataca

Mejora de una imputacion
con redes profundas

El procesado de datos esta siendo un campo muy estudiado en los dltimos afios.
Ademads, se estdn llevando a cabo grandes esfuerzos para desarrollar mecanismos
de Aprendizaje Profundo que sean capaces de extraer informacion util de enormes
cantidades de datos. Es por esto que se cree en la necesidad de aprovechar las
capacidades de las redes profundas para luchar contra el problema de los valores
perdidos anteriormente presentado.

Como se ha visto antes, no son muchos los trabajos que se pueden encontrar
en la literatura sobre imputacion de valores perdidos con mdquinas profundas. En
este capitulo se presenta un método de imputacién mediante maquinas SDAE que
se entrenan considerando dos conceptos nuevos que ayudan a mejorar las presta-
ciones de la red: el borrado y la compensacion. Se trata del trabajo correspondiente
a [89] y [90]. En la primera publicacion, se presenta el método original y el con-
cepto de borrado, mientras que la segunda profundiza en este concepto y estudia
la eficiencia de la compensacion entre los conjuntos de entrenamiento y test, des-
equilibrados por el efecto del borrado. Esta compensacion resulta ser muy relevante

para mejorar la calidad de imputaciones realizadas. Ademas, se propone un método
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que se beneficia de las ventajas del borrado y de la compensacion para aumentar
las prestaciones en clasificacion de una red profunda tipo SDAE.

Este capitulo estd organizado de la siguiente forma. En la siguiente seccién
se presenta el método propuesto para la imputacién de valores perdidos con re-
des profundas. Después, se vera como aplicar este método para la clasificacion de
patrones incompletos. Los conceptos de borrado y compensacion se utilizardn en

ambos casos. Finalmente, se presentaran los resultados de todos los escenarios.

3.1 Imputacion mediante SDAEs

Segun los estudios previos sobre técnicas de imputacion, la mayoria de ellas se
basan en el uso de las muestras completas del conjunto de entrada para la obtencion
de la informacién desconocida. Sin embargo, estas técnicas no tienen en cuenta la
informacion conocida de las muestras incompletas, algo que puede ser clave para
la imputacion.

En esta seccién se presenta un método que considera los valores perdidos a
partir de toda la informacién disponible en los datos con el fin de resolver la ta-
rea principal de clasificacion. El método recurre a tres elementos: pre-imputacion,
borrado y compensacion. Al mismo tiempo, se sustenta en el uso de la maquinas
profundas, para obtener ventaja de su alta capacidad de representacion.

En particular, en este trabajo se emplean maquinas Stacked Denoising Autoen-
coders (SDAE). Como se ha presentado, los SDAEs son una extension profunda de
los DAE vy, junto a las Deep Belief Networks (DBN), son parte del ampliamente
conocido aprendizaje de caracteristicas, un conjunto de técnicas caracterizadas por
su capacidad de obtener diferentes representaciones jerarquicas de las caracteristi-
cas de los datos. Basicamente, un SDAE es una maquina profunda que se construye
mediante la apilacion de DAE entrenados secuencialmente. Se trata de redes muy
utilizadas por su elevada capacidad de representacion y por su robustez al ruido que
puedan incluir las entradas.

Cuando un conjunto de datos presenta en algunas de sus muestras valores sin
asignar (valores perdidos), es habitual inicializarlos con valores numéricos que pue-
dan ser candidatos proximos a los valores reales. De hecho, se intenta evitar la

distorsion de la distribucidn de los datos de entrada. En este estudio, estos valores
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pre-imputados pueden considerarse versiones ruidosas de los valores reales. En es-
ta idea se fundamenta el empleo de los SDAE para obtener un método eficiente de
imputacion.

En este apartado, el disefio y entrenamiento de los SDAES se lleva a cabo segtn
[91]. Ademads, se emplean DAEs expansivos para ir construyendo las diferentes
capas ocultas de la red. Tras comprobar su buen funcionamiento sobre diferentes
conjuntos de datos, el factor de expansion de cada DAE se ha establecido en un
75 % de la dimensién de la entrada al mismo. Asi, primero se entrena un DAE
mediante el algoritmo que se verd a continuacion. Una vez entrenado, se conserva
s6lo la capa oculta de este primer DAE (de dimensién h; = 0,75 x D, siendo D
la dimensién de los datos de entrada), se fijan sus pesos y se entrena otro DAE que
codifica las h; salidas ocultas en ho = 0,75 X h; nuevos valores que, posterior-
mente, se decodifican a la dimensién original de los datos. Y se afiade una tercera
capa oculta de dimensién hy = 0,75 x hy procediendo de igual manera que en la
anterior. Como se indicé anteriormente, la entrada de cada DAE se corrompe con
ruido para aumentar la robustez de la red completa. Finalmente, se afiade una capa
de salida lineal y se refina toda la red para la reconstruccion del conjunto original
de datos (Figura 3.1).

3.1.1 Algoritmo de Retropropagacion

El algoritmo de aprendizaje comunmente utilizado en el entrenamiento de este tipo
de redes es el de retropropagacion o Back-Propagation (BP) [92]. Se trata de un
procedimiento de descenso por gradiente aplicado sobre el error cuadratico. Este
método se basa en un ciclo de propagacion-adaptacién en dos fases, una propa-
gacion hacia delante y otra hacia atrds. En la primera (forward), se presenta un
patrén a la entrada y éste se propaga por toda la red hasta generar una salida. En
la fase de propagacidn hacia atrds (backward), se obtiene un error entre esta sa-
lida y la original, el cual se propaga hacia todas las neuronas ocultas y hace que
la red se ajuste hasta minimizar el error total. Ademés del BP estdndar, existen
diversas alternativas para optimizar los pesos de la red [93, 94, 95]: algoritmo de
gradiente conjugado, gradiente conjugado escalado, métodos quasi-Newton, algo-

ritmo Levenberg-Marquardt o descenso por gradiente estocastico.
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Valores J
Perdidos

Pre-imputacion _ __ d

<

SDAE

Reconstruccion d

Figura 3.1: Imputacién con un Stacked Denoising Autoencoder. En esta imagen
se muestra el proceso de como se utiliza un SDAE para imputar valores perdidos par-
tiendo de una version pre-imputada de los mismos. Los valores en negro muestran los
valores desconocidos del conjunto original. En este caso, s6lo se consideran missing
en una caracteristica d. En la etapa de pre-imputacion, los valores grises oscuros re-
presentan los obtenidos por el método de pre-imputacién y los corrompidos con ruido
estin representados por las muestras punteadas. Finalmente, las muestras grises claras

de la ultima fase indican los valores reconstruidos.
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De los comentados, uno de los métodos mas utilizados en el entrenamiento
de DAE:s es el Descenso por Gradiente Estocéstico (SGD), que permite llegar a
una solucién mediante una aproximacion estocdstica de la funcién de error. Con
el objetivo de hacer uso de toda la informacién disponible en los datos durante el
entrenamiento, se propone una ligera modificacién del SGD [89]. De esta forma,
considerando un conjunto de datos {x,}"_,,n = 1,..., N, donde x,, es el patrén
n-ésimo, se define otro conjunto de vectores {m, }_;,n = 1,..., N de la misma
dimension para determinar la presencia o ausencia de valores perdidos segun la

siguiente expresion:

3.1

1, if x,q €s un valor conocido
Mnd = . .
" 0, if xpq es desconocido

donde d (1 < d < D) denota las componentes. Asi, los DAEs usados para la
construccion del SDAE se entrenan para minimizar la siguiente funcién de Suma
de Errores Cuadraticos (SSE)

N
E=>Y | (2.—x,) ©m, | (3.2)
n=1

donde z,, es la salida del SDAE y © representa el producto de Hadamard. De esta
forma, todos los datos disponibles se emplean en el entrenamiento de la red, ya
que se manejan todos los valores de las muestras completas y todos los valores
observados de las muestras con valores perdidos.

Durante el entrenamiento de un DAE, para cada muestra de entrada x,,, todos
los pesos de la capa oculta se actualizardn, mientras que no ocurre lo mismo con
los pesos de salida: s6lo se actualizaran aquellos conectados con nodos de salida
con valores en m,, iguales a uno.

Como se ha comentado anteriormente, el método propuesto de imputaciéon con
SDAE se hace uso de tres técnicas que se explican a continuacidn: la pre-imputacion,

el borrado y la compensacion.
3.1.2 Pre-imputacion

La pre-imputacién consiste en asignar valores numéricos a las caracteristicas de

las muestras que presentan valores perdidos. Una vez escogido e implementado el
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método de pre-imputacion, los valores pre-imputados pueden considerarse valores
ruidosos respecto a los reales.

Por tanto, el primer paso del método de imputacién serd una pre-imputacién
para rellenar los valores desconocidos. Después, se usara el conjunto pre-imputado
como conjunto de entrenamiento de un SDAE para imputacion y se comprobara si
los valores a la salida de la red profunda se acercan més a los reales que los obte-
nidos en la pre-imputacion.

Existen muchos métodos de imputacién en la literatura que pueden emplearse
para pre-imputar [5, 36]. El método de pre-imputacion mds simple consiste en re-
llenar los valores perdidos con ceros. Sin embargo, parece mas adecuado realizar
una pre-imputacion con la que se obtengan valores mds proximos a los verdade-
ros para mejorar la calidad de la imputacion final. En este trabajo, para evaluar las
prestaciones de la imputacion con SDAE, se emplearan varios métodos de diversa
complejidad y naturaleza. En concreto, se implementardin MLPs para imputacion,

el método de Descomposicion en Valores Singulares (SVD) y MICE.

3.1.3 Borrado

Una vez realizada la pre-imputacién de los valores perdidos, estos valores pre-
imputados, junto con los valores observados, se emplean como entradas al SDAE
durante el entrenamiento, empledndose como salidas deseadas s6lo los valores co-
nocidos segin se muestra en la férmula (3.2). Emplear como salidas deseadas los
valores pre-imputados tiene el inconveniente de que el entrenamiento se puede ses-
gar hacia resultados sub-6ptimos.

Se cree que el funcionamiento del método seria mejor si se ayuda explicita-
mente a la red a aprender la reconstruccion de los valores desconocidos. Esto se
puede conseguir afiadiendo artificialmente valores perdidos. Suponiendo, sin per-
der generalidad, que sélo la caracteristica d presenta valores perdidos con una tasa
44 en tanto por uno, es decir (0 < p < 1), ésta se puede incrementar artificialmente
en un valor £ con 0 < ¢ < 1 — p. De esta manera, (1 + )N representa la tasa
efectiva de valores perdidos respecto al nimero total de muestras N. Asi, la red se
entrena con N muestras de entrada que presentan (u + )N valores perdidos en

la caracteristica d, pero usando como salidas deseadas /N muestras que presentan
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1N valores desconocidos en la misma caracteristica. Mientras ;. viene dado por
el problema, € es un parametro del entrenamiento que habra que asignar mediante
validacion cruzada. Es de esperar que los nuevos valores perdidos introducidos a
las entradas, cuyos valores reales se emplean como objetivos, sirvan para aprender
mejor la reconstruccion de la caracteristica d.

En la Figura 3.2 se muestra el proceso de borrado. En ella, los /N valores
perdidos se representan en color negro y los €/V valores borrados estan tachados.
Los datos grises representan estas muestras después de la pre-imputacion y antes
del proceso de aprendizaje profundo, donde las mds oscuras indican que sus valores
originales son conocidos y pueden usarse durante el entrenamiento de la red. A la
salida de la red, se han reconstruido todos estos valores, tanto los perdidos como
los borrados.

Esta idea de borrado fue introducida por primera vez en el trabajo [89] y més
tarde analizada y detallada en [90], donde se completa con el concepto de compen-

sacion, que se introduce a continuacion.

3.1.4 Compensacion

A pesar de las ventajas que el borrado puede suponer para la imputacion de valores
perdidos, existe un inconveniente debido al desequilibrio que el borrado introduce
entre los conjuntos de entrenamiento y test. Con el borrado de valores en la carac-
teristica d, se pasa de una tasa de valores perdidos 1 y valores completos 1 — p, a
una tasa y + ¢ de valores perdidos y 1 — (i + ¢) de valores completos. Sin em-
bargo, no ocurre lo mismo en el conjunto de test, que sigue teniendo una tasa . de
valores perdidos y 1 — p de muestras completas. En este escenario, si el valor de
¢ es pequeio este desequilibrio no es grave, pero si no lo es, se producird una de-
gradacion de las prestaciones, que se podrd enmendar mediante una compensaciéon
apropiada. Asi, merece la pena analizar la compensacion exacta y proponer asi un
método efectivo y practico de compensacion.

Antes de llevar a cabo la tarea de borrado sobre el conjunto de datos, la funcién

de error SSE se puede expresar como:

El = EC+E[ (33)
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Valores 4

Perdidos

Borrado :HIH: X
Pre-imputacion H H d

SDAE

<

Reconstruccion d

Figura 3.2: Proceso de borrado. Los valores perdidos en la caracteristica d se mues-
tran en negro y el borrado como una cruz. Los colores gris claro y oscuro en la etapa de
pre-imputacion se usan para mostrar los valores perdidos y borrados, respectivamente.
Los valores conocidos de las muestras borradas se empleardn como objetivo durante
el entrenamiento. Finalmente, las muestras grises més claras a la salida representan la

reconstruccion por la red profunda.
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3.1 Imputacion mediante SDAEs

donde E¢ y E; se corresponden con el SSE de las muestras completas e incomple-
tas, respectivamente. Esta expresion puede ser reescrita en términos de las tasas p
y € de la forma

Ey=(1—-p)NE¢+ uNE; (3.4)

donde Eo y E; son el Error Cuadratico Medio (MSE) de las muestras comple-
tas e incompletas, respectivamente. El primer término representa la contribucion
del error cuadratico de las (1 — )N muestras completas, y el segundo término
representa la contribucion de las /N muestras con valores perdidos.

Después del proceso de borrado, la distribucion de los datos de entrenamien-
to cambia mientras que la del conjunto de test permanece inalterada. Al mismo
tiempo, los términos del SSE cambiardn debido a que las tasas de missing han sido

modificadas, quedando de la forma
Ey=E;+ E; (3.5)

donde los dos términos de £ incorporan los valores adicionales de muestras desco-

nocidas ¢ N segtin la siguiente expresion:
Ey=(1—(u+e)NEc+ (u+e)NE'; (3.6)

donde E'c y E'; son el MSE de las muestras completas e incompletas después del
borrado, respectivamente.

Con el objetivo de tratar ambos conjuntos de entrenamiento y test de la misma
forma, compensando la diferencia introducida en sus distribuciones, se propone
un mecanismo de equilibrado. Para obtener un equilibrado exacto después del bo-
rrado, el entrenamiento debe ser llevado a cabo con una tasa efectiva de muestras
completas 1 — p y muestras incompletas p, es decir, como en (3.4).

Los experimentos de este trabajo mostraron que el equilibrado exacto de los
conjuntos de datos no es siempre la mejor opcion, por lo que se exploran un rango
de posibles valores para el pardmetro en cuestion. Asi, dados unos valores de p y

€, se propone la siguiente funcién convexa a optimizar:
E=aFE;+ (1—-a)E; (3.7)

donde « es el pardmetro de equilibrado, que ird entre o« = 0 (situacion donde sélo

se optimiza el error de las muestras completas) hasta & = 1 (s6lo los errores de las
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muestras incompletas). Se debe puntualizar que para o = 0,5 ambos errores estdn
equilibrados, es decir, (3.7) es equivalente a (3.5). El valor 6ptimo de « se ob-
tendrd mediante validacion cruzada teniendo en cuenta la precision de la red sobre
el conjunto de validacion sin borrado. El objetivo es encontrar los pesos dptimos de
la red profunda que obtienen mejores resultados sobre un conjunto de validacién
similar al de test que, recordemos, tendrd la tasa de valores perdidos original.
Después del proceso de borrado, el nimero de muestras con valores perdidos
se incrementa y el nimero de muestras completas decrece. Para compensar este
cambio, se espera obtener un valor 6ptimo de o mayor que 0.5 que ponga mayor
atencion en los errores de las muestras completas (que ha disminuido) que en los
de las incompletas (ha aumentado). Como se verd en la Seccién 3.3, los resultados

apoyardn la utilidad de este procedimiento.

3.2 Clasificacion de patrones incompletos

Hasta ahora la presentacion del método se ha centrado en la imputacion de valores
perdidos. Sin embargo, los SDAESs sirven frecuentemente para resolver problemas
de clasificacién y de regresion. Se ha demostrado que el potencial de un SDAE
reside en el pre-entrenamiento no supervisado de los DAEs que se apilan para crear
la red profunda. Este pre-entrenamiento se utiliza para inicializar los pesos de las
capas ocultas de la red, resultando de gran ayuda para solventar el problema de
optimizacion. Ademas, la adicion de ruido a la entrada hace que el modelo sea mds
robusto a distorsiones.

El entrenamiento de un SDAE para clasificacion tiene dos etapas principales:
una primera en la que se disefia y entrena un conjunto de DAEs de forma no super-
visada tal y como se ha descrito en la Section 3.1, y una segunda etapa orientada a la
resolucion del problema mediante el entrenamiento por gradiente (DGS) de un cla-
sificador colocado tras la tltima capa oculta. Este entrenamiento permite diferentes
alternativas: se pueden fijar los pesos de las capas ocultas del SDAE y entrenar
s6lo el clasificador (en este caso, es aconsejable realizar al final un refinamiento
global de la red) o se puede, tras el pre-entrenamiento, entrenar conjuntamente el

clasificador y los pesos ocultos.
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En esta parte de la tesis se analizan las prestaciones de un SDAE para resolver
problemas de clasificacién con valores perdidos en alguna de sus caracteristicas.
Se pretende demostrar que, gracias a la gran capacidad de representacion de los
SDAE:s junto con la incorporacion del borrado y la compensacion cuando hay va-
lores perdidos, se pueden mejorar las prestaciones de dichas maquinas en tareas de

clasificacion.

3.3 Experimentos

Una vez presentados los métodos de imputacidn y clasificacion de patrones in-
completos, en esta seccion se analiza el impacto del borrado y la compensacion.
Primero, se analizan los efectos de estas dos técnicas sobre una imputacién. Para
ello, se comparan varios procedimientos de imputacion frecuentemente usados en
la practica con un SDAE con borrado y compensacion. Es decir, primero se impu-
tan los valores desconocidos mediante los métodos mencionados en el apartado
3.1.2. Asi, es sencillo calcular las mejoras obtenidas por las técnicas que se propo-
nen en este apartado de la tesis. Finalmente, se evaltian las técnicas de borrado y

compensacion con un SDAE a la hora de clasificar patrones con valores perdidos.

3.3.1 Conjuntos de datos

Para llevar a cabo la comparacion con otras del estado del arte, se seleccionan seis
conjuntos de datos de diferentes tamafios y caracteristicas. Los detalles de estos
se pueden encontrar resumidos en la Tabla 3.1. Es importante mencionar que solo
se utilizan conjuntos de datos completos, con el objetivo de insertar missing ar-
tificial y poder verificar el correcto funcionamiento de los algoritmos propuestos.
Estos valores artificialmente perdidos se insertan aleatoriamente en una sola carac-
teristica del conjunto, excepto en el conjunto AREM, donde se seleccionan cuatro
caracteristicas aleatoriamente con el objetivo de ampliar el alcance del estudio y
evitar la pérdida de generalidad. Como se ha visto en capitulos anteriores, existen
diferentes tipos de missing, lo que puede conllevar diferentes comportamientos de

los algoritmos. En este caso, se implementa el tipo mds estricto, MCAR, donde
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los valores desconocidos se insertan completamente de forma aleatoria y no tienen

relacién con los valores observados.

Cuadro 3.1: Conjuntos de datos. Principales caracteristicas.

Muestras
Total Clases  Caracteristicas
MAGIC Gamma Telescope (M) 19020 2 11
Pima Indians Diabetes (P) 768 2 8
Twonorm (T) 7400 2 20
Sensorless Drive Diagnosis (S) 58509 11 48
Gas Sensor Array Drift (G) 13910 6 128
AREM (A) 42240 7 6

Todos los conjuntos de datos utilizados en esta parte de la tesis son publicos y
se encuentran en el repositorio UCI [96], excepto Twonorm que esta disponible en

[97]. A continuacidn, se presenta una breve descripcion de cada uno de ellos:

e Magic Gamma Telescope. Basicamente, este conjunto de datos consiste
en una simulacion de particulas de energia gamma usando una técnica de
imagen con un telescopio Cherenkov. La informacién disponible consiste en
pulsos creados por los llamados fotones de Cherenkov dispuestos sobre un
plano, la cdmara. Dependiendo de la energia del rayo gamma, se recolectan
un total de unos pocos cientos a unos 10000 fotones de Cherenkov, en pa-
trones (llamados imédgenes de la lluvia), lo que permite discriminar estadisti-
camente los causados por gammas primarios de las imdgenes de hadrones

causadas en la atmofera superior.

e Pima Indians Diabetes. Conjunto original del Instituto Nacional de Diabe-
tes, Digestivo y Enfermedades Renales de EEUU. El objetivo de este conjun-
to es la prediccion de la diabetes basado en ciertas medidas de un diagndstico:

nimero de embarazos del paciente, su indice de masa corporal, edad, etc.

e Sensorless Drive Diagnosis. Conjunto formado por la extraccion de sefiales

eléctricas de un motor. Tiene algunas sefiales intactas y algunas defectuosas,
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resultando en 11 clases diferentes bajo distintas condiciones. Cada condicion
ha sido medida varias veces bajo 12 situaciones distintas de operacién, es

decir, diferentes velocidades, momentos de carga y fuerzas de carga.

e Gas Sensor Array Drift. Conjunto creado durante 36 meses en una plata-
forma de suministro de gas de la Universidad de California en San Diego.
Consta de 13910 medidas obtenidas con 16 sensores quimicos en diferen-
tes simulaciones de 6 gases a varios niveles de concentracion. El objetivo de
este conjunto es utilizar técnicas de aprendizaje automatico para estudiar la

concentracion de los diferentes sensores.

e Activity Recognition system based on Multisensor data fusion (AREM).
Este problema estd preparado para predecir el tipo de actividad llevada a ca-
bo por el usuario. El conjunto se genera a partir de una red de sensores que
monitorizan temporalmente los movimientos de un usuario. El sistema de
sensores se situa en el pecho y rodillas del usuario. Por cada actividad, se tie-
nen 15 secuencias temporales de entrada por lo que el conjunto estd formado

por 480 secuencias y un total de 42240 instancias.

e Twonorm. Una implementacion del ejemplo de Leo Breiman [98]. Cada cla-
se es creada a partir de una distribucion normal con varianza unitaria. La clase
1 tiene media (a, a, ...a) y laclase 2 (—a, —a, ... —a), donde @ = 2/+/20. Los
trabajos de Breiman indican que el error de clasificacion tedrico esperado es
de 2.3 %.

Durante el entrenamiento de las redes, cada conjunto de datos se divide en en-
trenamiento (80 %) y test (20 %). Como se ha mencionado en la seccién 3.1, todas
las redes se disefian para tener 3 capas ocultas expansivas con una tasa de expan-
sion del 75 % de la capa anterior. Ademas, se implementa validacion cruzada de
S-folds para obtener los valores 6ptimos de los hiperparametros. Asi, con el objeti-
vo de obtener resultados de las técnicas estudiadas sobre diferentes escenarios, se
implementan distintos porcentajes de muestras desconocidas missing 1 y borradas
e. En particular, se prueban todas las combinaciones para u = {0,1,0,2,0,3} y
e ={0,25,0,5,0,75}.
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3.3.2 Métodos de pre-imputacion

Como se ha descrito en el Capitulo 2, existe una gran variedad de mecanismos de
imputacion de valores perdidos en la literatura. De entre esta variedad, tres de ellos
se seleccionan en este trabajo con el objetivo de cubrir una muestra representativa
de la literatura. Estas técnicas serdn usados para pre-imputar los valores descono-
cidos del conjunto de entrenamiento. Por este motivo, nos referimos a ellos como
métodos de pre-imputacion. De nuevo, para evitar la pérdida de generalidad del es-
tudio, se implementarén tres técnicas de pre-imputacion con diferentes capacidades
y niveles de complejidad. Las técnicas son: perceptron multicapa (MLP), descom-
posicién en valores singulares (SVD) e imputaciéon multiple mediante ecuaciones
encadenadas (MICE). De entre éstos, el ultimo método se trata de una técnica de
imputacion multiple que, como se ha comentado, forma parte de una de las técnicas
avanzadas imputacion. Se estudia si las técnicas basadas en borrado y compensa-
cién son capaces de competir o incluso mejorar en los escenarios que se plantean a

continuacion.

3.3.3 Resultados en problemas de imputacion

En las Tablas 3.2 y 3.3 se muestran los resultados en imputacion para cada con-
junto de datos y método. Cada valor se corresponde con el error entre valores
imputados y reales segin (3.2) y (3.7), respectivamente. Se presentan los errores
obtenidos mediante los SDAEs disefiados y entrenados, asi como los métodos de
pre-imputacion directamente aplicados sobre el conjunto con valores perdidos. Se
presentan tres técnicas distintas basadas en redes profundas: un SDAE sin borrado
ni compensacion, un SDAE soélo con borrado, y un SDAE con borrado y compen-
sacion. Los valores 6ptimos para € y o en cada uno de los escenarios se presentan
entre paréntesis, el mejor resultado para cada grupo de pre-imputacién en cursiva
y el mejor resultado global para cada percentaje de missing, en negrita. Es im-
portante mencionar que dos resultados se consideran estadisticamente diferentes
Sl 1 — g > %, donde ¢ representa la media y o la desviacion estandar del

resultado.
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Cuadro 3.2: Resultados de imputacion. Se presenta el error descrito en (3.2) y (3.7)

para métodos sin y con compensacion, respetivamente. En las columnas se muestran

los diferentes porcentajes de valores perdidos u y en las filas los diferentes proce-

dimientos segin la nomenclatura: primera inicial del conjunto de datos - méfodo de

pre-imputacion - procedimiento profundo (fasa de borrado, tasa de compensacion).

Por cada conjunto, el mejor resultado de cada familia de métodos de pre-imputacién

se muestra en cursiva y el mejor resultado global para un percentaje de missing en

negrita.
o 0.1 0.2 0.3
Procedimiento
M-MLP 0.5 £ 0.05 0.4 £ 0.05 0.4 £ 0.09
M-M LP-SDAE 0.2 £+ 0.06 0.4 +0.02 0.2 £+ 0.06

M-M LP-SDAE (¢)

0.1 £ 0.02 (0.75)

0.2 £ 0.06 (0.75)

0.1 £ 0.02 (0.5)

M-M LP-SDAE (g, o)

0.05 + 0.01 (0.75, 0.6)

0.1 £ 0.07 (0.75, 0.3)

0.08 =+ 0.006 (0.75, 0.7)

M-SV D

0.7 £ 0.05

0.6 £ 0.05

0.7 £ 0.04

M-SV D-SDAE

0.3 +£0.03

0.5 £ 0.06

0.3 £0.02

M-SV D-SDAE (&)

0.15 £ 0.01 (0.5)

0.1 £0.01(0.5)

0.25 £ 0.03 (0.75)

M-SV D-SDAE (¢, o)

0.06 £ 0.01 (0.75, 0.2)

0.08 £ 0.01 (0.5, 0.7)

0.11 £ 0.01 (0.75, 0.5)

M-MICE

0.04 £ 0.004

0.08 £ 0.005

0.1 £+ 0.01

M-MICE-SDAE

0.05 £ 0.008

0.15 £ 0.01

0.1 £ 0.02

M-MICE-SDAE (¢)

0.04 £ 0.005 (0.5)

0.1 £ 0.005 (0.5)

0.08 £ 0.03 (0.75)

M-MICE-SDAE (g, «)

0.05 £ 0.005 (0.75, 0.2)

0.09 £ 0.01 (0.5, 0.7)

0.1 £ 0.01 (0.75, 0.5)

P-MLP

0.5 £0.02

0.54+0.01

0.6 £ 0.02

P-M LP-SDAE

0.2 +0.05

0.7 £0.02

0.6 £ 0.08

P-MLP-SDAE (¢)

0.1 £0.01(0.5)

0.2 4+0.02 (0.5)

0.09 £ 0.002 (0.5)

P-M LP-SDAE (¢, o)

0.03 £ 0.005 (0.75, 0.7)

0.08 £ 0.01 (0.75, 0.6)

0.05 £ 0.006 (0.5, 0.8)

P-SV D 0.65 £ 0.02 0.7 £ 0.008 0.7 £0.02
P-SV D-SDAE 0.4 £+ 0.04 0.35 £ 0.04 0.4 £ 0.004
P-SV D-SDAE (¢) 0.2 £ 0.01 (0.75) 0.15 4+ 0.02 (0.5) 0.25 £ 0.01 (0.75)
P-SV D-SDAE (e, o) 0.05 £ 0.008 (0.75,0.3) | 0.07 £ 0.01 (0.75, 0.7) 0.06 £ 0.004 (0.75, 0.5)
P-MICE 0.02 £ 0.008 0.07 £ 0.004 0.05 + 0.008
P-MICE-SDAE 0.04 £ 0.005 0.07 £ 0.005 0.08 £ 0.01
P-MICE-SDAE (¢) 0.02 £ 0.005 (0.75) 0.05 £ 0. (0.5) 0.06 £ 0.004 (0.75)
P-MICE-SDAE (¢, a) 0.02 £ 0.004 (0.75,0.7) | 0.06 + 0.004 (0.5, 0.4) 0.05 £ 0.005 (0.75, 0.7)
T-MLP 0.9 £0.01 0.9 £ 0.05 0.8 £0.03
T-M LP-SDAE 0.6 = 0.09 0.8 £0.1 0.5 £ 0.05
T-M LP-SDAE (¢) 0.08 £ 0.01 (0.5) 0.1 ££0.002 (0.5) 0.08 £ 0.01 (0.75)
T-M LP-SDAE (¢, o) 0.05 £ 0.006 (0.75, 0.6) | 0.04 & 0.004 (0.75,0.7) | 0.05 -+ 0.008 (0.75, 0.7)
T-SVD 0.75 £ 0.03 0.8 £0.05 0.8 £0.05
T-SV D-SDAE 0.5 £0.02 0.2 £0.04 0.4 £ 0.05
T-SV D-SDAE (¢) 0.14 £ 0.02 (0.5) 0.2 £0.03 (0.75) 0.2 £0.02 (0.75)
T-SV D-SDAE (¢, a) 0.12£0.01(0.5,0.2) 0.05 £ 0.01 (0.75, 0.5) 0.12 £ 0.01 (0.75, 0.4)
TMICE 0.04 £0.01 0.04 £ 0.001 0.07 £ 0.005
T-MI1CE-SDAE 0.07 £ 0.006 0.07 £ 0.003 0.08 £ 0.004

T-MICE-SDAE (g)

0.07 £ 0.002 (0.5)

0.05 £ 0.005 (0.5)

0.05 £ 0.003 (0.5)

T-MICE-SDAE (¢, o)

0.05 £ 0.003 (0.5, 0.8)

0.04 £ 0.002 (0.5, 0.7)

0.05 £ 0.01 (0.75, 0.6)
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3. MEJORA DE UNA IMPUTACION CON REDES PROFUNDAS

Cuadro 3.3: Continuacién de resultados de imputacién. Se presenta el error descrito

en (3.2) y (3.7) paramétodos sin y con compensacion, respetivamente. En las columnas

se muestran los diferentes porcentajes de valores perdidos 4 y en las filas los diferentes

procedimientos segtin la nomenclatura: primera inicial del conjunto de datos - método

de pre-imputacion - procedimiento profundo (tasa de borrado, tasa de compensacion).

Por cada conjunto, el mejor resultado de cada familia de métodos de pre-imputacion

se muestra en cursiva y el mejor resultado global para un percentaje de missing en

negrita.
o 0.1 0.2 0.3
Procedimiento
S-MLP 2.65 + 0.08 2.82 + 0.1 2.89 + 0.07
S-M LP-SDAE 2.36 £0.12 2.53+£0.07 2.45 + 0.08

S-M LP-SDAE (¢)

1.73 £ 0.07 (0.75)

1.9 +0.08 (0.5)

1.85 +0.02 (0.5)

S-M LP-SDAE (g, a)

1.24 £ 0.08 (0.5, 0.4)

1.71 & 0.05 (0.75, 0.6)

1.56 = 0.04 (0.5, 0.6)

S-SV D

2.45 +0.08

2.57 £ 0.05

2.6 +0.05

S-SV D-SDAE

223 +0.1

2.34 +0.08

2.4 4+ 0.05

S-SV D-SDAE (¢)

1.84 £+ 0.06 (0.5)

1.88 & 0.02 (0.5)

2.12 £ 0.02 (0.75)

S-SV D-SDAE (e, «)

1.57 £ 0.05(0.75, 0.6)

1.94 £ 0.1(0.5, 0.8)

1.93 £0.07 (0.75, 0.7)

S-MICE

0.82 £ 0.04

0.81 £ 0.05

0.92 + 0.03

S-MICE-SDAE

1.47+£0.1

1.24 £ 0.02

1.36 £ 0.05

S-MICE-SDAE (¢)

1.2 £ 0.06 (0.5)

0.97 £ 0.1 (0.5)

1.15 & 0.06 (0.75)

S-MICE-SDAE (¢, o)

0.91 £ 0.08 (0.75, 0.7)

0.85 £ 0.08 (0.75, 0.6)

0.87 £ 0.04 (0.5, 0.6)

G-MLP

2.65 £ 0.05

2.85 £ 0.04

3.12£0.03

G-M LP-SDAE

2.34 £0.07

2.54 £ 0.06

2.74 £ 0.06

G-MLP-SDAE (e)

1.78 + 0.05 (0.5)

1.74 & 0.07 (0.75)

2.54 + 0.04 (0.75)

G-M LP-SDAE (g, «)

1.56 £ 0.08 (0.75, 0.7)

1.82 £ 0.08 (0.75, 0.6)

2.37£0.03(0.75, 0.6)

G-SVD

23 +£0.04

2.64 £0.02

2.57 £0.03

G-SV D-SDAE

2.45 £0.05

2.51 £0.05

272£0.1

G-SV D-SDAE ()

2.06 £ 0.03 (0.5)

2.32 +0.05(0.5)

2.3540.06 (0.5)

G-SV D-SDAE (g, )

1.83 £ 0.06 (0.5, 0.7)

2.25 1+ 0.04 (0.75, 0.6)

2.324+0.05(0.75, 0.6)

G-MICE

1.12 + 0.02

1.1 + 0.02

0.92 + 0.04

G-MICE-SDAE

1.46 £ 0.04

1.34 £ 0.05

1.54 £ 0.06

G-MICE-SDAE (¢)

1.23 £ 0.06 (0.5)

1.19 £+ 0.04 (0.5)

1.17 £ 0.08 (0.75)

G-MICE-SDAE (g, c)

1.2 £0.04 (0.5, 0.5)

0.92 £ 0.07 (0.75, 0.6)

0.95 + 0.05 (0.75, 0.6)

A-MLP

0.018 £ 0.002

0.021 £ 0.002

0.021 £ 0.002

A-M LP-SDAE

0.017 £ 0.001

0.019 £ 0.002

0.020 £ 0.002

A-M LP-SDAE (¢)

0.015 £ 0.001 (0.5)

0.019 £ 0.001 (0.25)

0.017 £ 0.001 (0.5)

A-M LP-SDAE (e, o)

0.012 £ 0.001 (0.5, 0.6)

0.018 £ 0.002 (0.5, 0.7)

0.017 £ 0.002 (0.5, 0.8)

A-SV D

0.07 £ 0.001

0.05 £ 0.002

0.1 £ 0.002

A-SV D-SDAE

0.04 £ 0.001

0.03 £ 0.001

0.05 £ 0.002

A-SV D-SDAE (&)

0.016 £ 0.001 (0.5)

0.018 £ 0.001 (0.75)

0.02 £ 0.002 (0.5)

A-SV D-SDAE (e, )

0.015 £ 0.002 (0.75, 0.7)

0.019 £ 0.001 (0.75, 0.6)

0.02 £ 0.001 (0.75, 0.6)

A-MICE

0.016 £ 0.002

0.019 £+ 0.001

0.018 £ 0.001

A-MICE-SDAE

0.016 £ 0.001

0.019 £ 0.002

0.017 £ 0.002

A-MICE-SDAE (¢)

0.013 £ 0.002 (0.75)

0.016 £ 0.001 (0.5)

0.015 £ 0.001 (0.5)

A-MICE-SDAE (g, a)

0.012 £ 0.001 (0.75, 0.7)

0.016 £ 0.001 (0.5, 0.7)

0.016 £ 0.001 (0.5, 0.6)
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3.4 Discusion

3.3.4 Resultados de clasificacion

En las Tablas 3.4 y 3.5 se muestran los resultados de clasificacion. Para cada con-
junto y cada método, los resultados se muestran en términos de precision de clasifi-
cacion. Todos ellos se obtienen con 50 repeticiones independientes. Es importante
mencionar que tanto la presentacién como la comparacién de resultados se reali-
zan de la misma forma que en los resultados de imputacion, y que los resultados de
pre-imputacion se obtienen mediante un MLP.

Por cada experimento, las redes profundas se disefian usando un clasificador
lineal a la salida del SDAE. Esto es asi porque, en este caso, se obtienen resulta-
dos similares a otros métodos no lineales tales como un MLP. En este sentido, se
demuestra como el SDAE es capaz de llevar el problema a un espacio donde las

clases son linealmente separables [99].

3.4 Discusion

Si se analizan los resultados de imputacién presentados en la Seccién 3.3.3, se

puede concluir:

e Los resultados de las pre-imputaciones son siempre mejorados por alguna
de las soluciones basadas en SDAEs, incluso para el mejor método de pre-

imputacion.

e Cuanto mejor es el método de pre-imputacién, mejores resultados de impu-

tacion se consiguen con la red profunda.

e Lasredes SDAE con borrado siempre mejoran el resultado de las mismas sin

borrado.
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3. MEJORA DE UNA IMPUTACION CON REDES PROFUNDAS

Cuadro 3.4: Precision de clasificacion para cada experimento. Los diferentes porcen-
tajes de valores perdidos aplicados al conjunto de entrada se muestran en las columnas,
mientras que los distintos métodos se presentan en las filas con la siguiente nomencla-
tura: primera inicial del conjunto de datos - método de pre-imputacion - procedimiento
profundo (tasa de borrado, tasa de compensacion). Para cada conjunto, el mejor re-

sultado de la familia de pre-imputaciones se muestra en cursiva, mientras el mejor

resultado global para cada valor de p se presenta en negrita.

- " 0.1 0.2 03
Procedimiento
M-MLP 893+ 1.6 87.34+0.7 88.6 04
M-M L P-SDAE 89.8 + 0.7 89.7+0.2 874402

M-M LP-SDAE (¢)

92 + 0.2 (0.75)

91.6 £+ 0.3 (0.5)

90.9 £ 0.5(0.75)

M-M LP-SDAE (g, o)

92.3 £ 0.2 (0.5, 0.6)

91.3 £+ 0.2 (0.75, 0.6)

90.8 £ 0.4 (0.75, 0.7)

M-SV D 885+ 04 87.1+£02 88.2+02
M-SV D-SDAE 90.1 £0.6 89.4+£05 875+ 0.6
M-SV D-SDAE (¢) 91.2£0.3(0.5) 91.3 £0.2(0.5) 88.4 £ 0.4 (0.75)
M-SV D-SDAE (g, ) 91.9 £ 0.2 (0.5, 0.5) 91.5 £ 0.4 (0.5, 0.7) 91.3 £+ 0.1 (0.75, 0.4)
M-MICE 89.7£ 0.6 90.3£0.2 89.4+£02
M-MIC E-SDAE 89.6 £ 0.8 90.8 £ 0.4 89.3+£05

M-MICE-SDAE ()

91.2£0.4(0.5)

90.4 £+ 0.5 (0.75)

90.2 £ 0.3 (0.75)

M-MICE-SDAE (e, o)

92.3 £+ 0.6 (0.75, 0.7)

91.2 £ 0.4 (0.75, 0.5)

91.4 £ 0.5 (0.75, 0.6)

P-MLP 724 £ 1.7 70.3 £0.8 746 £13
P-M L P-SDAE 773 £28 728 £34 75+12
P-M LP-SDAE (¢) 76.7 £ 1.6 (0.5) 78 £1.3(0.5) 79.8 + 2.0 (0.5)
P-M LP-SDAE (g, o) 80.8 + 1.2 (0.75,0.7) | 79.4 £ 1.5 (0.75, 0.3) 80.5 + 1.1 (0.5, 0.7)
P-SV D 74.6 £0.4 743 £0.8 732+£04
P-SV D-SDAE 753 £0.6 76.2 £ 0.5 753 +0.7

P-SV D-SDAE (&)

78.6 & 0.4 (0.25)

79.5 £ 0.4 (0.75)

78.1 £ 0.2 (0.75)

P-SV D-SDAE (&, @)

79.5 + 0.7 (0.5, 0.5)

78.3 £ 0.2 (0.75, 0.6)

79.2 + 0.5 (0.75, 0.7)

P-MICE 774 £0.7 77.8 £0.3 775+ 04
P-MICE-SDAE 783 +0.2 78.1 £ 0.4 78.1 £0.5
P-MICE-SDAE (¢) 79.5 £ 0.3 (0.5) 79.4 + 0.4 (0.25) 78.7 £ 0.1 (0.75)
P-MICE-SDAE (¢, @) 80.7 + 0.4 (0.5, 0.3) 79.5£0.2(0.5,0.7) 79.3 + 0.3 (0.75, 0.6)
TMLP 91.8+1.3 91.2+0.6 90+14
T-M L P-SDAE 922 +0.2 95.5+0.2 947+ 14
T-M LP-SDAE (¢) 98.3 + 0.6 (0.5) 97.6 + 0.8 (0.5) 97.6 + 0.4 (0.75)
T-M LP-SDAE (g, o) 97.8 £0.5(0.75,0.6) | 97.1 0.2 (0.75,0.6) | 98.1 £ 0.2 (0.75, 0.6)
T-SVD 903+ 0.4 90.4 +0.2 89.4 £ 0.5
T-SV D-SDAE 935+0.5 927+04 91.2+04

T-SV D-SDAE (¢)

97.1 £ 0.3 (0.5)

96.3 £ 0.3 (0.75)

96.5 + 0.7 (0.75)

T-SV D-SDAE (e, «)

97.9 + 0.4 (0.5, 0.2)

97.4 £+ 0.6 (0.75, 0.7)

97.8 £ 0.4 (0.75, 0.8)

TMICE 96.3 +0.2 95.8+0.3 954 +0.2
T-MICE-SDAE 975+ 04 962+ 0.4 96.4 £ 0.5
T-MICE-SDAE (¢) 98.2 £+ 0.3 (0.5) 97.2 + 0.2 (0.75) 97.3 + 0.2 (0.75)

T-MICE-SDAE (¢, o)

97.9 £+ 0.3 (0.5, 0.5)

97.7 + 0.3 (0.75, 0.6)

98.3 0.3 (0.75, 0.7)
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3.4 Discusion

Cuadro 3.5: Continuacion de los resultados de clasificacién. Los diferentes porcenta-
jes de valores perdidos aplicados al conjunto de entrada se muestran en las columnas,
mientras que los distintos métodos se presentan en las filas con la siguiente nomencla-
tura: primera inicial del conjunto de datos - método de pre-imputacion - procedimiento
profundo (tasa de borrado, tasa de compensacion). Para cada conjunto, el mejor re-

sultado de la familia de pre-imputaciones se muestra en cursiva, mientras el mejor

resultado global para cada valor de p se presenta en negrita.

Procedimiento " 01 02 03
S-MLP 945+ 0.3 93.24+0.3 94.3 + 0.5
S-M LP-SDAE 95.6 + 0.6 945+ 0.3 95.2 4+ 0.3
S-M LP-SDAE (¢) 97.3 + 0.3 (0.75) 97.7 £ 0.6 (0.75) 97.4 + 0.2 (0.75)
S-M LP-SDAE (¢, «) 98.7 + 0.4 (0.5, 0.8) 97.3 +0.4(0.75,0.7) | 98.2 &+ 0.6 (0.75, 0.6)
S-SV D 953+ 04 953+ 04 948 + 0.4
S-SV D-SDAE 95.7+ 0.6 94.6 + 0.5 96.3 + 0.5

S-SV D-SDAE (¢)

97.7 £ 0.4 (0.75)

97.5£0.4(0.75)

97.4 £ 0.3 (0.75)

S-SV D-SDAE (e, o)

97.9 £0.4(0.75, 0.6)

98.4 £ 0.6 (0.75, 0.7)

98.4 £+ 0.2 (0.5, 0.6)

S-MICE 97.8£0.1 97.6 £0.2 97.7+£04
S-MICE-SDAE 982 £0.2 98.4 £ 0.4 98.2£0.1
S-MICE-SDAE (¢) 99.1 £ 0.3 (0.5) 99.1 + 0.2 (0.75) 98.7 £ 0.3 (0.75)
S-MICE-SDAE (g, ) 99.2 £0.2(0.5,0.6) | 98.6 £ 0.4 (0.75,0.6) | 98.9 £ 0.2 (0.75, 0.6)
G-MLP 96.4 £ 0.4 95.7£04 95.0£04
G-M LP-SDAE 97.6 £0.4 97.1£0.2 96.8 £ 0.4

G-M LP-SDAE (¢)

98.6 £+ 0.5 (0.75)

97.7 £ 0.3 (0.75)

98.1 £ 0.2 (0.75)

G-MLP-SDAE (e, @)

98.8 + 0.4 (0.75, 0.5)

98.4 £0.2(0.5, 04)

98.8 + 0.4 (0.75, 0.4)

G-SVD

97.1 £0.2

973 £04

96.8 £ 0.3

G-SV D-SDAE

97.5£02

98.1 £0.2

96.6 + 0.6

G-SV D-SDAE (&)

98.2+0.2(0.5)

98.7 £ 0.2 (0.75)

97.6 £ 0.2 (0.75)

G-SV D-SDAE (g, a)

98.6 + 0.1 (0.5, 0.4)

98.6 + 0.3 (0.75, 0.6)

98.7 + 0.4 (0.75, 0.6)

G-MICE

98.2+0.2

97.8£0.3

98.0 £ 0.2

G-MICE-SDAE

98.5+ 0.1

982 £04

98.6 0.2

G-MICE-SDAE ()

99.1 + 0.2 (0.5)

98.6 + 0.2 (0.75)

99.2 + 0.1 (0.75)

G-MICE-SDAE (¢, o)

99.4 + 0.2 (0.5, 0.6)

99.1 + 0.1 (0.75, 0.8)

99.1 + 0.1 (0.75, 0.6)

A-MLP 86.7 £ 04 84.7+0.2 86.8 £ 0.1
A-M LP-SDAE 87.1+£0.2 852+02 87.3+£03
A-M LP-SDAE (¢) 87.5 £ 0.2 (0.25) 87.4+0.3(0.5) 88.7 £ 0.1 (0.5)
A-M LP-SDAE (g, o) 89.2£0.1(0.75 0.6) | 87.6+£0.1(0.25 0.5) | 89.210.2(0.75, 0.6)
A-SVD 88.3 £ 0.1 873 +0.2 87.1£0.2
A-SV D-SDAE 88.6 £ 0.2 88.1 £0.2 87.6 £0.2

A-SV D-SDAE ()

88.1 £0.2(0.5)

89.5 4+ 0.1(0.5)

88.7 £ 0.2 (0.5)

A-SV D-SDAE (g, a)

91.1 £ 0.2 (0.75, 0.7)

89.4 4 0.3(0.5,0.7)

88.9+0.3(0.75, 0.6)

A-MICE 89.2+0.3 88.4 £ 0.1 88.8 £0.3
A-MICE-SDAE 90.1 +0.3 88.5+0.3 89.9£0.2
A-MICE-SDAE (¢) 90.7 £ 0.4 (0.75) 90.1 £+ 0.2 (0.5) 90.3 = 0.1 (0.5)

A-MICE-SDAE (g, o)

91.3 £ 0.2 (0.75, 0.7)

90.4 £ 0.3 (0.75, 0.4)

90.1 £ 0. 3(0.5, 0.7)
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3. MEJORA DE UNA IMPUTACION CON REDES PROFUNDAS

Cuadro 3.6: Efectos de la compensacioén en tareas de clasificacién. Los niimeros
muestran las ocasiones en las que los resultados con compensacién y borrado son
peores, iguales o mejores a aquéllos obtenidos s6lo con borrado. Como se aprecia,
s6lo se empeora el resultado en una ocasion (2 %), se mejoran en 24 casos (45 %) y se

consideran estadisticamente iguales en 29 casos (53 %).

Conjunto de datos Peor | Igual | Mejor
MAGIC Gamma Telescope (M) | 0 5 4
Pima Indians Diabetes (P)
Two Norms (T)
Sensorless Drive Diagnosis (S)
Gas Sensor Array Drift (G)
AREM (A)

S| oo O
AN | B~ || W
W K| W| W

e Si ademads se aplica compensacion, se mejora el resultado en la mayoria de

las ocasiones. Esta es una prueba de que la compensacion es util.

e Segun los valores Optimos de €, se puede concluir que los valores altos pro-
ducen mejores resultados. Esto permite concluir que el borrado es util para

aprender una mejor reconstruccion de la entrada.

e [a mayoria de los valores 6ptimos de « son ligeramente superiores a 0,5,
de modo que dar més importancia a las muestras completas supone mejores

resultados de imputacion.

e En el caso del conjunto AREM, cuando el missing se inserta en diferentes
caracteristicas, los resultados son buenos. Esto significa que el método ge-
neraliza bien ante diferentes escenarios de valores perdidos, que no es sor-
prendente debido a la alta capacidad de representacion de los AE junto con

el mecanismo de compensacion introducido.

Si, por otro lado, se analizan los resultados en clasificaciéon de la Seccién 3.3.4:

e El borrado (con o sin compensacion) obtiene mejores resultados en la ma-
yoria de los casos, es decir, no s6lo mejora los resultados de imputacién sino

que también ayuda a la clasificacién del SDAE.
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3.4 Discusion

e Enla Tabla 3.6 se presenta el efecto de la compensacion, mostrando el nime-
ro de veces que mejora, empeora o iguala los resultados con borrado. Como
se aprecia, estos resultados empeoran s6lo en una ocasion (2 % del total),
mejoran en 24 (45 %) y se consideran estadisticamente iguales en los otros
29 escenarios (53 %).

e Como se ha visto, aunque la compensacion produce una mejora de los resul-
tados de imputacion, en algunos casos ésta no implica una mejora significa-
tiva en los resultados de clasificacion. Esto significa que, aunque los valores
de salida estan més cerca de los reales, esta mejora no es lo suficientemente

potente como para suponer una diferenciacion de las clases.

e Finalmente, destacar que los resultados de clasificacion también se mejoran
con el borrado y la compensacién en AREM, el conjunto con mds de una

caracteristica con valores perdidos.
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Lo que hacemos en la vida tiene su
eco en la eternidad.

Gladiator

SDAEs modificados
completos

A finales del Siglo XX, s6lo existia un tipo de red neuronal profunda que me-
recia toda la atencidn, la red convolucional (CNN) [15, 100, 101]. Este tipo de
red no sufre la dificultad de desvanecimiento del gradiente al aplicar Retropropa-
gacion (BP) [102, 103]. Esto es asi porque no tienen todas las conexiones en sus
capas ocultas, sino que la mayoria de ellas son simples filtros aplicados sobre las
entradas. A pesar de que las CNNs se han empleado en un gran ntimero de tra-
bajos [104, 105, 106, 107], esta caracteristica limita su aplicacion a problemas de
procesado de voz, sonido, texto o imagen. Por tanto, tras su descubrimiento se con-
tinud con la busqueda de nuevos algoritmos.

Es entonces cuando surgieron nuevas aproximaciones. Primero, aquellas basa-
das en maquinas de Boltzman multicapa [16, 108], y unos afios después los Au-
toencoders apilados [14]. Este tipo de redes, entrenadas en dos etapas, obvian los
problemas del algoritmo BP, y se enmarcan en el conocido como aprendizaje de
representacion [109], y poseen ciertas caracteristicas que les hacen ser de gran
utilidad. En general, son capaces de desenmarafiar las muestras de entrada en los

subespacios intermedios [99], y ademads extraen caracteristicas de las mismas en
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4. SDAES MODIFICADOS COMPLETOS

sus capas profundas que son realmente ttiles [110] para, por ejemplo, reduccién de
dimensionalidad.

En este capitulo se presenta una nueva arquitectura llamada SDAE Modificado
Completo (CMSDAE) que incluye las variables objetivo en el entrenamiento capa
a capa de un SDAE Modificado [91]. En primer lugar, se estudiard como esta ar-
quitectura resulta ser una buena opcién en problemas de clasificacion. Después, se
comprueba el funcionamiento de esta version desde un punto de vista monotarea
y se presenta una modificacion que explota las capacidades del aprendizaje multi-
tarea para la clasificacion de patrones incompletos. El capitulo se cierra con unas

conclusiones.

4.1 CMSDAE:s para clasificacion

Como se ha comentado en capitulos anteriores, esta tesis esta centrada en el uso
de SDAEs [14] para imputar y para clasificar patrones incompletos. En concreto,
en este capitulo se usa la version modificada presentada en [91]. La razon de usar
esta version es que puede ser adaptada al principio de disefio de las redes profundas
apiladas (DSN) [111, 112]. Una DSN se construye capa a capa, inyectando a cada
una de ellas las salidas de la anterior y usando como variables objetivos las ob-
servaciones originales. Asi, la versién modificada del SDAE, que a partir de ahora
llamaremos MSDAE, es mds apropiada para los objetivos de este trabajo porque se
entrena para reconstruir en cada capa la salida no ruidosa de la entrada global de la
red, no la salida de la capa anterior como en los SDAEs convencionales.

En esta seccidn se sentaran las bases tedricas de los mencionados CMSDAE:s,
estudiando su comportamiento en problemas de clasificaciéon genéricos. Primero,
se presenta el proceso llevado a cabo para construir un CMSDAE, basado en la
introduccion de las variables objetivo en el entrenamiento capa a capa de un SDAE
clasico. Esta arquitectura se representard graficamente y se discutird su rendimien-
to. Como punto a destacar, el desarrollo de un CMSDAE parte de un MSDAE,

considerado més apropiado por la razén mencionada.
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4.1 CMSDAEs para clasificacion

4.1.1 Metodologia

Cuando se trabaja con un conjunto de datos de la forma {z,,t,},n € {1,..., N},
donde z,, es una muestra y ¢,, su etiqueta, explotar toda la informacion disponible

en las muestras [z, t7]7

“nirZn

supone incluir la informacion de la etiqueta ¢, en el entre-
namiento de sus capas ocultas de dimension superior y por tanto en la extracciéon de
caracteristicas ocultas. Pero esta posibilidad produce dificultades a la hora de en-
trenar la red en el modo operacion, cuando las muestras atin no estin etiquetadas.
Existe entonces una mejor opcidn, aplicada en DSNs [111, 112] y otros contex-
tos como imputacion de valores perdidos [89, 90]: a la entrada del CMSDAE, se
usa una estimacién de las etiquetas verdaderas ,, obtenida mediante una maquina
auxiliar. De esta forma, se completan las muestras de entrenamiento. El esquema
propuesto se presenta en la Figura 4.1. Como se puede apreciar, las etiquetas reales
del conjunto de datos se usan como objetivo durante el entrenamiento de cada una
de las capas de la red junto con el resto de las muestras.

El mismo procedimiento se sigue en modo operacion. No existe ningtin proble-
ma, ya que las etiquetas no son necesarias para la clasificacion de muestras desco-
nocidas: son asimiladas por los pesos del CMSDAE. Por tanto, las capas ocultas de
la red representardn sucesivamente caracteristicas de mayor dimension que ademds
incluyen informacion de la clase a la que cada muestra pertenece. Asi, las represen-
taciones obtenidas en las capas ocultas para cada muestra de entrada, estan guiadas
por la etiqueta de la misma. En otras palabras, estas representaciones estan forza-
das por el aprendizaje conjunto de la muestra y la etiqueta, de modo que existe una
transferencia de conocimiento entre ellas.

Acorde con el procedimiento descrito, un CMSDAE mantiene las ventajas de
representacion de un MSDAE —como su capacidad de desenmarafiamiento— e in-
cluye informacion de la tarea de clasificacion a resolver mediante el clasificador
incluido a la salida del CMSDAE -anadiendo un tultimo paso de clasificacion y
refinando el entrenamiento para reducir el coste de clasificacion—. Gracias a este
incremento de informacidn, se espera una mejora significativa de los resultados
finales.

Obviamente, no existe a priori una pista que indique la importancia relativa

que deben tener tanto la reconstruccion de la muestra como la de la etiqueta. Es
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Figura 4.1: Esquema de entrenamiento de un SDAE Modificado Completo. Las
muestras originales se pasan por un clasificador auxiliar, con el que se obtiene una
estimacién de la variable objetivo. Esta, junto con la versién ruidosa de la muestra,

constituyen la entrada de la red, que se entrena para clasificar las etiquetas originales.

facil pensar que dependera del problema a resolver. Por tanto, la solucion mds
adecuada serd realizar una combinacioén convexa de los errores correspondientes
a ambas componentes durante el entrenamiento de cada una de las capas ocultas.
El parametro de la combinacion convexa puede establecerse mediante el proceso
convencional de validacion cruzada.

No es necesario decir que, cuando se trata de problemas de clasificacion multi-
clase, se aplica un esquema estandar de activaciones softmax para las salidas de la
red con el objetivo de conseguir resultados consistentes.

La Figura 4.2 representa el clasificador CMSDAE propuesto. Este incluye indi-
caciones simbdlicas del proceso de entrenamiento mediante lineas discontinuas. r,,
representan las componentes ruidosas afiadidas a las muestras de entrada' z,. Las
etiquetas usadas para las capas de representacion (Iy, ..., 1) son [z,,, t,]7. Después
de entrenar, los pesos de entrada de cada capa oculta se mantienen congelados, y

el proceso se repite para la capa siguiente. La capa final (o, en general, la maquina

Ya que {t,,} son proporcionados por una maquina auxiliar, no es estrictamente necesario afiadir

ruido a estos valores.
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de clasificacion final) se entrena para resolver el problema de clasificacion, y los

pesos anteriormente congelados se refinan mediante BP.

Finalmente, es importante mencionar que 1) la principal diferencia entre un
CMSDAE y un SDAE es la inclusién de un clasificador auxiliar a la entrada, y 2)
la dimension de ¢,, es normalmente pequefia (mucho mds pequefia en la mayoria de
los casos practicos) comparado con z,,. Esto significa que el coste computacional

de un CMSDAE, aunque ligeramente superior, es muy similar al de un SDAE.

cl@e-e @ 0]

e e -e @) z, I

52[ TENEEX) ] X, t,

CEXCE

L + L E.n

Figura 4.2: Arquitectura de un CMSDAE y su entrenamiento. La entrada ruidosa
z,, + r, y la salida de la maquina auxiliar Zn (estimando la etiqueta t,,) se inserta en
la entrada, y cada capa oculta de representacion ([y, ..., 17 ) se entrena para reconstruir
la entrada libre de ruido z,, y la etiqueta ¢,, mediante una férmula de combinacién

convexa. El clasificador C' sirve para llevar a cabo la clasificacion final segin ¢,,.
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4.1.2 Experimentos

4.1.2.1 Bases de datos

Se seleccionan 6 conjuntos de datos con diferentes tamafios, dimensiones (nimero
de caracteristicas) y clases, con el objetivo de testar el procedimiento propuesto

ante diferentes escenarios. Estas bases de datos son:

e Activity Recognition system based on Multisensor data fusion (AREM).
Este problema estd preparado para predecir el tipo de actividad llevada a

cabo por el usuario. Se han dado algunos detalles del conjunto en el Capitulo
3 [96].

o Activity Recognition from Single Chest-Mounted Accelerometer (CHEST).
Conjunto formado por datos provenientes de un acelerémetro descalibrado
colocado en el pecho de 15 personas, recogidos durante la realizacion de 7
actividades distintas. El objetivo de los datos es la deteccion y autenticacion

de personas usando los patrones de movimiento [96].

e Dataset for Sensorless Drive Diagnosis (DRIVE). Conjunto formado por la
extraccion de sefales eléctricas de un motor. El motor posee componentes in-
tactos y defectuosas. Esto conlleva 11 clases diferentes en distintas condicio-
nes. Cada clase ha sido medida varias veces en 12 situaciones de operacion
distintas, es decir, con diferentes velocidades, momentos de carga o fuerzas
de carga. Las sefales reales son medidas con una sonda y un osciloscopio
[96].

e Rectangles (RECT). Conjunto generado con el propésito de evaluar empiri-
camente arquitecturas profundas en investigacion. Consiste en una serie de
imagenes en blanco y negro con rectingulos de diferentes dimensiones. El
objetivo es ensenar a la méquina a distinguir entre rectangulos anchos y altos
[113].

e Skin Segmentation (SKIN). Conjunto obtenido mediante un muestreo alea-

torio de valores RGB a partir de imédgenes de rostros de varios grupos de
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edades (jovenes, mediana edad y mayores), grupos raciales (blancos, asiati-
cos y de color), y géneros obtenidos de las bases de datos FERET y PAL
[96].

e Sloan Digital Sky Survey RD14 (SKY). Los datos consisten en un gran
numero de observaciones espaciales, obtenidas de la encuesta Sloan Digi-
tal Sky que ofrece datos publicos. Cada observacion se describe median-
te un gran nimero de caracteristicas —que contienen datos fotométricos y
espectrales— y una clase que indica si se trata de una estrella, una galaxia o

un cuasar [114].

La Tabla 4.1 muestra las principales caracteristicas de las bases. Estas bases
de datos se dividen aleatoriamente en 70 %-30 % de entrenamiento y test, respec-
tivamente. Los valores de las caracteristicas se escalan en el intervalo [0,1] con el
objetivo de usar costes de entropia cruzada, asi como valores de clasificacion de

salida.

Cuadro 4.1: Bases de datos y sus caracteristicas.

Muestras  Caracteristicas ~ Clases
AREM 42240 6
CHEST 1926896 3
DRIVE 58509 49 11
RECT 62000 784 2
SKIN 245057 3 2
SKY 10000 17 3

4.1.2.2 Maquinas

Obviamente, el clasificador auxiliar que proporciona las etiquetas de entrada al
CMSDAE tendra una influencia importante sobre los resultados de clasificacion
finales. Teniendo en cuenta esto, se consideraran dos clasificadores auxiliares dis-

tintos:

e Un MLP, que puede ser visto como una mdquina simple de clasificacion.
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e Un MSDAE convencional, que es una red profunda y, adicionalmente, tiene

la misma estructura que la red final CMSDAE.

Se usardn funciones sigmoidales en todas las neuronas de activacién, asi como
para las salidas de los problemas binarios. Para problemas multiclase, se usan acti-
vaciones softmax en todas las salidas. Con respecto a las dimensiones de las capas
ocultas, se aplica un factor de expansiéon F' € {1,25,1,75,2,5} con respecto a la
dimension de la entrada correspondiente (niimero de caracteristicas en el caso de
la maquina auxiliar, y nimero de caracteristicas mas la etiqueta para el CMSDAE).
Este factor de expansion F' se determina por medio de una validacion cruzada con-
vencional 5-fold y 50 simulaciones. Es importante mencionar que el CMSDAE
se entrena con un nimero constante de unidades ocultas en todas sus capas. Los
clasificadores finales MSDAE y CMSDAE tienen la misma dimension.

4.1.2.3 Entrenamiento

Los MLPs se entrenan por BP como las redes anteriores de este trabajo. Para los
MSDAESs y los CMSDAE:s, se afiade ruido blanco gausiano a los valores de las
muestras de entrada. Este ruido tiene media nula y una varianza que es un porcen-
taje v de la varianza de cada caracteristica de entrada. Se exploran valores de v
entre {10 %, 20 %, 30 %, 40 %} y se selecciona el mejor de ellos mediante valida-
cién cruzada, como se ha indicado en la subseccion anterior.
Finalmente, el entrenamiento de cada capa de un CMSDAE se lleva a cabo
minimizando
E=(1-MNE,+ \E; 4.1)

donde E, es el error de entropia cruzada de la reconstruccién de z, y E; el error de

entropia cruzada para las etiquetas. Asi,
E,=—) zlog(z) (4.2)

E,=—> tlog(t) (4.3)

donde 2’ y ¢’ son las predicciones para las capas de representacion. El parametro A

también se determina mediante validacion cruzada, con A € {0,1,0,2,...,0,9}.
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4.1.2.4 Resultados

La Tabla 4.2 presenta los resultados de los experimentos llevados a cabo con las
6 bases de datos presentadas anteriormente, en forma de % media £ desviacion
estandar de las decisiones correctas (precision) para 50 simulaciones y los valores
optimos de los pardmetros de entrenamiento (F',v,\) obtenidos mediante validacién
cruzada.

Los mejores resultados en media se indican en negrita, cuando su media es al
menos su desviacion estindar mayor a los otros resultados.

En los casos en los que los valores 6ptimos de los pardmetros toman un extremo
(F' = 2,50 para SKY con un MLP y CHEST con un MSDAE y A = 0,9 para SKY
con un MLP-CMSDAE), los valores explorados se expanden para asegurarnos de

que son 6ptimos.

Cuadro 4.2: Resultados presentados en % media + desviacioén estdndar para los di-
ferentes disefios. Los valores dptimos de los pardmetros estdn incluidos. Los mejores

resultados se representan en negrita segin el criterio mencionado en el texto principal.

Conjunto MLP MSDAE | MLP-CMSDAE | MSDAE-CMSDAE
(F) (F,v) (F,u, ) (Fyu,\)
AREM || 65.94+0.7 | 61.5+£05 89.1 + 0.2 89.7 4+ 0.1
(1.75) (175,03) | (1.75,0.2,0.3) (1.75,0.2,0.3)
CHEST || 36.5+05 | 37.9+£02 577+03 58.8 + 0.4
(1.75) (2.50,0.2) | (1.75,0.3,0.5) (175, 0.2, 0.5)
DRIVE || 855+02 | 87.8+04 94.7 £ 05 97.6 + 0.2
(1.75) (175,02) | (1.75,0.3,0.2) (175, 0.3, 0.5)
RECT 73.84+0.1 | 746404 7524+ 04 76.8 & 0.1
(1.75) (175,02) | (1.75,0.2,0.4) (175, 0.2, 0.3)
SKIN 9534+0.1 | 97.7£02 99.7 1 0.03 99.8 1 0.03
(1.75) (1.75,03) | (1.75,0.2, 0.4) (175, 0.3, 0.6)
SKY 814+06 | 834+02 89.2 4+ 0.2 90.8 + 0.7
(2.50) (175,02) | (1.75,0.2,0.9) (175, 0.2, 0.8)

4.1.3 Discusion

Los resultados de la Tabla 4.2 proporcionan una clara vision de los beneficios
conseguidos al usar CMSDAEs. Ambos clasificadores, MLP-SDAE y MSDAE-

CMSDAE, ofrecen precisiones que son claramente mejores a las obtenidas por los
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clasificadores MLPs o MSDAEs. En particular, aplicando la guia de un MSDAE
se reducen los malos resultados —con la tnica excepcion de un empate en SKIN—,
como era de esperar, porque la red tiene la misma estructura (y es mejor en todos
los casos menos SKIN).

Es importante comprobar cudnta atencién se debe poner a la reconstruccion de
las etiquetas, es decir, en el término £;. En general, se puede decir que sus valores
son bajos 0 moderados con respecto a (1 — \)E,. La Tabla 4.3 sirve para demos-
trar este hecho para las tltimas (tercera) capa de la mejor familia de clasificadores,
MSDAE-CMSDAE, para los seis conjuntos. La tnica excepcion a esta regla apa-
rece para SKIN. La posible conclusion es que la atencion que debe ponerse en la

reconstruccion de las etiquetas depende del problema.

Cuadro 4.3: Valores medios de (1 — \)E, y AE; en la tercera capa del clasificador
MSDAE.CMSDAE.

Conjunto | (1 —XN)Eg | AE:
AREM 1.894 0.038
CHEST 0.085 0.0045
DRIVE 1.424 0.75

RECT 0.413 0.147
SKIN 0.0368 0.324
SKY 1.442 0.165

Es importante destacar que en varios casos las precisiones medias obtenidas en
las capas ocultas de los clasificadores CMSDAE son incluso mayores que las de la
salida final. Esto es particularmente intenso para la base de datos CHEST: la pri-
mera, segunda y tercera capa del clasificador MSDAE-CMSDAE generan salidas
con precisiones de 63 %, 64 % y 65 %, respectivamente, que es superior a la preci-
sion final del 58.8 %. Esto es una consecuencia de nuestra seleccion del numero de
capas, asi como de usar el mismo valor de A en todas ellas. Obviamente, disefios
mas flexibles reducirdn estas inconsistencias, pero una nueva conclusion aparece:
podria ser interesante introducir etiquetas al disefiar DNNs convencionales.

La sensibilidad de los modelos ante la variacion de los parametros de entrena-

miento es un tema siempre importante. Un analisis detallado del funcionamiento de
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los métodos propuestos sobre diferentes valores de validacion cruzada indica que
su sensibilidad es baja. Se mostrardn aqui s6lo un par de casos que demuestran esta
afirmacion, con el objetivo de no perder el foco: RECT y SKIN, para los que la
ventaja del clasificador MSDAE-CMSDAE con respecto a un MLP o un MSDAE
es moderada.

La Tabla 4.4 muestra el rendimiento del clasificador MSDAE-CMSDAE para
RECT cuando F, v y A toman diferentes valores en la validacién cruzada, asi como
los inmediatamente superiores e inferiores. Cuando se varia uno de ellos, el resto

se mantiene intacto.

Cuadro 4.4: Rendimiento medio =+ desviacion estandar ( %) del clasificador MSDAE-
CMSDAE cuando cada pardmetro de entrenamiento toma valores inmediatamente su-
periores e inferiores a los 6ptimos, para el conjunto RECT. Los valores de los parame-

tros se representan entre paréntesis.

F|745+03 | 768+01 | 764+02
(1.25) (1.75) (2.5)

v | 7624+02 | 768+0.1 | 76.0 £ 0.4
(0.1) (0.2) 0.3)

A | 762+£01 | 768+£0.1 | 759+04
0.2) 0.3) 0.4)

Es facil ver que los resultados cambian levemente al modificar los parametros,
excepto para F' = 1,25, donde aparece un gran cambio con el del tamafio de la capa
oculta. Podria intentar resolverse esta degradacion haciendo un barrido con valores
mads cercanos al 6ptimo.

La Tabla 4.5 representa la misma idea. En este caso, la sensibilidad es incluso
menor. Ademas, la ventaja con respecto a un MLP y un MSDAE se mantiene a

pesar de los cambios.

Para cerrar esta discusion, se debe destacar que existe la posibilidad de mejorar
los resultados de los clasificadores CMSDAE aplicando técnicas complementarias,

tales como diversidad [115] —en particular, la conmutacién de etiquetas [116]-,
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Cuadro 4.5: Rendimiento medio + desviacion estandar ( %) del clasificador MSDAE-
CMSDAE cuando cada pardmetro de entrenamiento toma valores inmediatamente su-

periores e inferiores a los dptimos, para el conjunto SKIN. Los valores de los parame-

tros se representan entre paréntesis.

F | 982402 | 99.8+0.03 99.1 £0.1
(1.25) (1.75) (2.5)

v | 992£0.03 | 99.8+0.03 | 98.94+0.03
0.2) 0.3) (0.4)

A ] 994+£003 | 99.84+0.03 | 98.9+£0.02
(0.5) (0.6) 0.7

preénfasis —siguiendo las ideas propuestas en [117, 118]—, aumento de datos [119],
y procesos similares. La eficiencia de introducir este tipo de técnicas se muestra

claramente en [91, 120] en contextos similares.

4.2 CMSDAE:s para clasificacion de patrones incom-

pletos

Como se ha comentado a lo largo de la tesis, los SDAEs han sido ampliamen-
te utilizados porque, ademds de proporcionar robustez a los DAEs, poseen una
gran capacidad de representacion [14, 109]. Muchos trabajos han aprovechado es-
tas ventajas. Un ejemplo de ello es [121], un articulo donde un conjunto de SDAEs
se prueban para clasificar digitos manuscritos, y [122], donde los SDAEs son usa-
dos para la prediccion del riesgo de mortalidad sobre un conjunto de datos clinicos
desequilibrado.

Los SDAEs también han sido usados en problemas con datos incompletos. En
general, la imputacion es la técnica preferida para tratar este tipo de problemas
[123, 124]. La mayoria de métodos de imputacién usan sélo la informacién cono-
cida, extraida de los valores observados de los datos de entrada. Sin embargo, existe
mads informacién que normalmente no es tenida en cuenta, los valores objetivo.

El aprendizaje multitarea (MTL) es una variante del aprendizaje maquina donde
se aprenden varias tareas al mismo tiempo, considerando una de ellas como prin-
cipal y las otras como secundarias [90]. Este aprendizaje simultaneo produce una

transferencia de informacion que mejora el resultado de la tarea principal. Desde
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que Caruana demostré la eficacia del MTL en multiples problemas [90], algunos
trabajos se han centrado en el uso del MTL en problemas incompletos [76, 82].
En esta seccion, la arquitectura presentada anteriormente se evalua como méto-
do para resolver problemas de clasificacién con patrones incompletos. Recordemos
que un CMSDAE es una técnica que incorpora las etiquetas como parte de la en-
trada en el entrenamiento de un MSDAE, y proporciona muy buenos resultados en
problemas de clasificacion [91]. Aqui, ademas de la formulacion necesaria para el
uso de CMSDAE:s sobre imputacidn, se presenta una variacion basada en aprendi-
zaje MTL que obtiene mejores resultados. Asi, tras una descripcion del método, se
presentan algunos experimentos ilustrativos sobre los mismos conjuntos de datos

de la seccion anterior. Finalmente, se discuten los resultados.

4.2.1 Metodologia

El CMSDAE se ha presentado anteriormente como un método que mejora los resul-
tados de un clasificador SDAE [91]. En esta aproximacion, la entrada se expande
con una estimacion de las etiquetas proporcionada por una méaquina auxiliar. De
esta forma, el SDAE recibe informacién adicional que ayuda a la extraccion de
caracteristicas de alto nivel y, por tanto, produce una mejora de los resultados.

Aqui, el CMSDAE se adapta para manejar datos incompletos. Se evalian dos
esquemas diferentes. El primero es un esquema monotarea con una dnica tarea de
clasificacion, y el segundo es un esquema multitarea (MTL), en el que se aprenden
de forma simultidnea las tareas de clasificacion (principal) y la de reconstruccién
de las observaciones (secundaria). El caso MTL se muestra en la Figura 4.3 donde,
comparado con el CMSDAE original, se inserta un nuevo bloque de pre-imputacion
para completar los datos desconocidos del conjunto de entrada. Después, se entrena
un clasificador auxiliar para realizar una primera estimacion de las etiquetas que,
junto con una version ruidosa de las observaciones, constituyen la entrada de la red
CMSDAE. Esta red es finalmente entrenada para minimizar el error entre su salida
y las etiquetas.

Dado un conjunto de datos {z,,,t,},n € {1,..., N}, donde z,, representa una
muestra que puede contener valores perdidos y ¢, su etiqueta, el vector de entrada

al CMSDAE es el vector formado por [Z,,,£,], siendo &, una versién ruidosa de
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Figura 4.3: Esquema de un CMSDAE Multitarea y su entrenamiento. Dada
una muestra de entrada z,, con valores desconocidos, se aplica un método de pre-
imputacion para completarla. Una versién ruidosa de 2/, junto con una estimacién
de las etiquetas obtenida mediante un clasificador auxiliar constituyen la entrada del

CMSDAE. Finalmente, el problema de clasificacién se resuelve mediante el esquema
MT CMSDAE
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la entrada completa 2/, —obtenida mediante un bloque de pre-imputacion—y £,
la estimacién de las etiquetas dada por un clasificador auxiliar. Asi, la salida del
CMSDAE Multitarea (MT-CMSDAE) es el vector [Z,,,1,], que necesita ajustarse

ZnirZn

al objetivo [z’ , ¢, ]. La salida del esquema Monotarea (ST-CMSDAE) seria £,,.

Desde una perspectiva monotarea (ST-CMSDAE), s6lo se aprenden las etique-
tas de clasificacion, mientras que en el caso de la arquitectura MT-CMSDAE se
aprenden simultineamente las caracteristicas z/, y las etiquetas ¢,,. En esta aproxi-
macion conjunta, el problema de clasificacion se considera como la tarea principal
y el aprendizaje de las caracteristicas de entrada como la secundaria. El proceso
de aprendizaje producird una transferencia de conocimiento entre ambas tareas que
serd clave para obtener mejores resultados finales.

En el estudio de esta seccion se usan como métodos de pre-imputacion tanto
imputacion a ceros (Z) como MICE, presentados previamente [125, 126]. Estos
dos métodos se han seleccionado a causa de su diferente complejidad y eficiencia,
de tal forma que se pueda comprobar si los resultados de la pre-imputacion afectan
a los resultados finales de la técnica propuesta. Ademas, se usa un MSDAE como
maquina auxiliar de clasificacion ya que, como se ha visto en la seccion anterior,
ha resultado ser la mejor opcion [90].

El entrenamiento de ambas arquitecturas CMSDAE se hace mediante un doble
equilibrado de los errores. Asi, el error de clasificacion F; y la tarea de estima-
cion E,; se equilibran mediante una doble combinacién convexa controlada por el

parametro A de la forma que se muestra a continuacion:

E=\E, + (1-\E, (4.4)

Al mismo tiempo, se aplica una segunda combinacién convexa al error produ-
cido por las muestras completas (Ezc ) e incompletas (Ei). En este caso, se emplea

otro pardmetro « de la forma:

.= B +(1—-a)E] (4.5)

En este trabajo, se usa la funcion de error Entropia Cruzada para todas las tareas
(£}, Eg y Eé).
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4.2.2 Experimentos

En esta seccion se evalua el rendimiento de las arquitecturas presentadas sobre seis
conjuntos de datos. Se usan las mismas bases de datos que en la seccion anterior:
AREM, CHEST, DRIVE, RECT, SKIN y SKY. Por recordar sus principales ca-
racteristicas, se presenta la Tabla 4.6, pero se pueden encontrar mas detalles sobre
ellos en [96, 113]. Es importante mencionar que s6lo se han considerado conjuntos

de datos completos con el objetivo de insertar valores perdidos de forma artificial.

Cuadro 4.6: Conjuntos de datos y sus caracteristicas.

Muestras  Caracteristicas ~ Clases
AREM 42240 6 7
DRIVE 58509 49 11
SKY 10000 17 3
CHEST 1926896 3 7
SKIN 245057 3 2
RECT 62000 784 2

Para comparar el rendimiento de las arquitecturas, tanto MSDAE, ST-CMSDAE
como MT-CMSDAE se implementan con tres capas ocultas y factor de expansion
de F' € {1,25,1,75,2,5}, seleccionando el valor 6ptimo de F' mediante CV. Se
usaran neuronas sigmoidales tanto en las capas ocultas como en las capas de sa-
lida binarias, mientras que para la clasificacion se emplean activaciones softmax.
Ademas, para el entrenamiento, se divide el conjunto de datos en 70 % de entrena-
miento y 30 % de test, escalando todas las caracteristicas de entrada en el intervalo
[0, 1].

Para entrenar las redes, se afade un ruido blanco gausiano con media cero y
varianza igual a un porcentaje v de la varianza de cada caracteristica del con-
junto de entrada. Ademds, en este caso se eliminan valores en un 20 % de las
muestras y un 50 % de las caracteristicas, seleccionadas de forma aleatoria. Se
exploraran valores de v entre {5 %, 10 %, 20 %, 30 %} y, con el objetivo de com-
probar el funcionamiento del método en diferentes escenarios, se exploraran va-
lores de {0,1,0,2,0,3,0,4,0,5,0,6,0,7,0,8,0,9} para el pardmetro « y valores de
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4.2 CMSDAE:s para clasificacion de patrones incompletos

{0,1,0,2,0,3,0,4,0,5,0,6,0,7,0,8,0,9} para \. De nuevo, todos los parimetros se
ajustan mediante 5-fold CV con 50 iteraciones.

La Tabla 4.7 muestra los resultados obtenidos con los diferentes métodos sobre
los seis conjuntos de datos distintos. La precision de cada método (porcentaje de
decisiones correctas) se expresa en términos de %media +desviacion estandar de
las 50 iteraciones, donde los parametros comentados (F', v, A, ) han sido ajustados
mediante CV. Para cada conjunto de datos, el mejor resultado de una familia de
pre-imputaciones se muestra en cursiva, mientras que el mejor resultado global se

muestra en negrita.

4.2.3 Discusion de resultados

Tal y como se puede ver en la Tabla 4.7, las arquitecturas basadas en un CMSDAE
son capaces de mejorar los resultados de los MSDAESs en todos los casos. En ge-
neral, los métodos propuestos muestran mejora, especialmente el MT-CMSDAE,
que es el mejor en 5 de los 6 casos, proporcionando en algunos de ellos mejoras
realmente significativas. Un ejemplo de ello son los casos de DRIVE y SKY, donde
la mejora de precision del MT-CMSDAE supera en més del 10 % a la del MSDAE.

Como conclusiodn, se destaca que las capas ocultas desempefan un papel muy
importante. Excluyendo el caso de SKIN con pre-imputacion MICA, donde el me-
jor factor de expansion F' es el maximo (2,5), en el resto de casos el valor 6ptimo
es 1,75, que es relativamente alto.

Ademas, los valores 6ptimos de « estdn generalmente por encima de 0.5. Esto
significa que la reconstruccion de las etiquetas es claramente mads titil para obtener
mejores resultados. El hecho de que o no tome valores extremos indica que es
importante tanto la reconstruccion de los valores completos como incompletos.

Finalmente, se puede apreciar que a mejor método de pre-imputacion, mejor

resultado final, como era de esperar.

79



4. SDAES MODIFICADOS COMPLETOS

Cuadro 4.7: Precision (media+desviacién estindar) en % para los diferentes disefios
validados mediante CV. Se incluye informacién de los pardmetros obtenidos mediante
CV. Las técnicas de pre-imputacion se asocian a los nombres de las bases de datos vy,

para cada conjunto, el mejor resultado de una familia de pre-imputaciones se muestra

en cursiva y el mejor resultado global en negrita.

Procedimiento MSDAE ST-CMSDAE MT-CMSDAE

(F) (Fyv, A\, «) (Fyu, A\, «)

AREM-Z 61.5+0.2 66.7 + 0.1 67.3£0.2
(1.75) (1.75,0.1,04,0.5) | (1.75,0.1,0.5, 0.6)

AREM-MICE 62.3+0.3 67.4 £0.1 67.7 £ 0.1
(1.75) (1.75,0.1,0.7,0.7) | (1.75,0.2, 0.6, 0.8)

DRIVE-Z 85.1+0.1 86.5 £ 0.1 90.7 £ 0.2
(1.75) (1.75,0.1,0.8,0.7) | (1.75,0.1, 0.8, 0.6)

DRIVE-MICE 86.3 +0.2 96.2 +0.2 97.7 + 0.1
(1.75) (1.75,0.1,0.7,0.5) | (1.75,0.1, 0.6, 0.8)

SKY-Z 77.2+0.3 85.6 +£ 0.2 87.8£0.2
(2.5) (1.75,0.2,0.7,0.7) | (1.75,0.2,0.6,0.7)

SKY-MICE 82.6 £ 0.1 86.5+0.2 88.4 + 0.2
(2.5) (1.75,0.1,0.3,0.4) | (1.75,0.1,04, 0.5)

CHEST-Z 349 4+0.1 545+0.2 56.4 + 0.2
(1.75) (1.75,0.2,0.5,0.7) | (1.75,0.2, 0.8, 0.6)

CHEST-MICE 357+£0.2 53.8+0.2 55.3+£04
(1.75) (1.75,0.2,0.7,0.6) | (1.75,0.1,0.8, 0.4)

SKIN-Z 97.44+0.2 99.3 + 0.1 984+ 0.3
(1.75) (1.75,0.1,0.5,0.8) | (1.75,0.1,0.6,0.7)

SKIN-MICE 97.6 £0.1 994 + 0.2 98.7 £ 0.3
(1.75) (2.5,0.1, 0.6, 0.7) (2.5,0.1,0.5,0.6)

RECT-Z 729 +£04 73.8+£0.2 74.3 + 0.1
(1.75) (1.75,0.1,0.5,0.3) | (1.75 0.2,0.7, 0.8)

RECT-MICE 743 £ 0.1 70.6 0.1 74.8 = 0.2
(1.75) (1.75,0.1,0.5,0.6) | (1.75,0.1, 0.6, 0.7)
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Ahora puedo decirte que tomé la
decision correcta, sin embargo, no
hay un dia que pase sin arrepentir-
me de no haber tomado una opcién
diferente.

Seven

Conclusiones y lineas futuras

La presencia de valores perdidos en un conjunto de datos es uno de los pro-
blemas mas comunes cuando uno se enfrenta a aplicaciones reales de Aprendizaje
Miquina. Se han desarrollado diferentes técnicas para abordar este problema, sien-
do la imputacién la mas usada en la practica. La motivacion de esta tesis doctoral
surge a partir de la idea de explotar la gran capacidad de representacion que poseen
los SDAEs para comprobar su funcionamiento en tareas de imputacion y, poste-
riormente, clasificacion de patrones incompletos.

En esta seccidn se mostrardn las conclusiones de la tesis, haciendo hincapié en
las principales contribuciones de la misma —relativas a los articulos cientificos del
Apéndice A—y comentando las lineas futuras de investigacion que emanan de este

trabajo.

5.1 Contribuciones

En esta tesis doctoral, tras una breve introduccién y un repaso a los métodos de
imputacion mas comunes de la literatura, se han presentado los principales traba-
jos llevados a cabo durante los afios de investigacion, que contienen las siguientes

contribuciones:
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1. En primer lugar, se ha introducido una técnica capaz de mejorar la impu-
tacion de valores perdidos a través del borrado de algunas muestras conoci-
das. Aunque esta técnica ha demostrado ser eficiente, puede causar un des-
equilibrio entre las distribuciones de entrenamiento y test. Para solucionar
esto, se ha propuesto un mecanismo de compensacion basado en una ligera
modificacion de la funcién de error a optimizar. Es importante destacar que,
aunque algunos valores de entrada se borran en este proceso, sus correspon-
dientes valores reales se usan como etiquetas durante el entrenamiento. Esto
ayuda a la maquina a aprender la reconstruccion de las caracteristicas incom-
pletas de una forma mads eficiente, mejorando los resultados de imputacion

finales.

2. Se ha demostrado que los mecanismos de borrado y compensacion también
son utiles a la hora de clasificar patrones incompletos. Se ha visto que un
SDAE seguido de un clasificador lineal produce mejores resultados cuan-
do se introduce borrado durante el entrenamiento. Sin embargo, en algunas
ocasiones en que la mejor imputacion incluye compensacion (junto con bo-
rrado), no significa que también mejore el resultado de clasificacion. A partir
de los resultados obtenidos sobre diferentes conjuntos de datos, se observa
que las mejoras s6lo ocurren en aproximadamente un 45 % de los casos. En
el resto, aunque el método propuesto conlleva mejores resultados de impu-
tacion, no se traslada a una mejor clasificacion. Esto podria ser debido a que
la mejora no es lo suficientemente significativa para que la red aprenda a

distinguir mejor la clase de la muestra incompleta.

3. En el Capitulo 4 se ha propuesto una idea innovadora basada en expandir la
entrada a un clasificador SDAE Modificado (MSDAE) con las salidas de una
maquina auxiliar, con el propdsito de mejorar el rendimiento mediante el uso
de informacién adicional a la hora de hacer la extraccion de caracteristicas
intermedia. El entrenamiento capa a capa de la red minimiza la combinacion
convexa entre el error correspondiente a la reconstruccion de la entrada y el
de las predicciones. El pardmetro que regula este aprendizaje entre los erro-

res se escoge mediante Validacion Cruzada (CV). Como era de esperar, estas
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arquitecturas que hemos llamado clasificadores SDAEs Modificados Com-
pletos (CMSDAE), consiguen mejores resultados de clasificacion en todos

los experimentos que se han llevado a cabo.

4. El primer entrenamiento de un SDAE tiene el efecto de desenmarafiamiento
de los subespacios de representacion, lugar donde se encuentran las dife-
rentes muestras de las clases. Este tipo de desenmarafiamiento se basa en
las caracteristicas intrinsecas de las muestras. Obviamente, un entrenamien-
to directo de una red profunda también ofrece este efecto —la capa final es
un clasificador lineal—, pero guiado por la tarea de clasificacion. En el caso
de un CMSDAE, el desenmaraiamiento es guiado tanto por las muestras de
entrenamiento como por las de clasificacion. En esta tesis también se ha reali-
zado un estudio comparativo de los tres tipos de procesos, revelando aspectos

interesante sobre la forma en que funcionan las redes profundas.

5. Finalmente, se ha explorado si las versiones Completas de los MSDAEs
(CMSDAES) son capaces de mejorar los resultados de los MSDAE:s en tareas
de imputacion. Para ello, se han estudiado dos mecanismos diferentes: el pro-
pio CMSDAE directamente —como arquitectura monotarea (ST-CMSDAE)-,
que aprovecha la informacién de las etiquetas a la entrada para el entrena-
miento capa a capa; y una version multitarea del mismo (MT-CMSDAE),
en el que las observaciones juegan un papel muy importante, ya que son
aprendidas como tarea secundaria. Los resultados experimentales muestran
que la imputacion mediante CMSDAESs nunca es peor a la de los SDAEs, y
ademds es mejor en la mayoria de los casos. En particular, la version multi-
tarea con CMSDAEs (MT-CMSDAE) proporciona estadisticamente mejores
resultados en 5 de los 6 casos estudiados. Este hecho hace a estas estructuras
realmente interesantes para trabajar con problemas de clasificaciéon de datos

incompletos.

5.2 Lineas futuras

A continuacién se comentan posibles extensiones de los estudios desarrollados en

este trabajo.
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e Acorde a los resultados de imputacion obtenidos con las técnicas de borrado
y compensacion, cabe una posible mejora mediante una ponderacion de los

errores correspondientes a las muestras completas, borradas e incompletas.

e Como linea abierta de mejora en el rendimiento de un CMSDAE, se propone
estudiar diferentes arquitecturas y combinaciones de parametros de combina-
cién convexa para las capas ocultas. Ademas, podrian aplicarse técnicas com-
plementarias como diversidad, pre-énfasis y aumento de datos, que serian

efectivas para incrementar el rendimiento de los clasificadores profundos.

e Finalmente, seria interesante estudiar como introducir las ideas de los ST-
CMSDAEs y MT-CMSDAE:S en el entrenamiento de otras redes profundas.
Resulta especialmente interesante el concepto de incluir etiquetas a la entrada

de una red con el objetivo de incrementar el rendimiento de la misma.

Ademads de las posibles mejoras mencionadas, centradas en los desarrollos pre-
sentados en los capitulos anteriores, quedan abiertas algunas preguntas, que podrian
ser lineas cercanas a los SDAESs a explotar en futuros trabajos, y que se resumen a

continuacion.

e Como quiera que en los CMSDAEs se imponen repetidamente como salidas
las etiquetas reales del conjunto de entrada durante el entrenamiento capa a
capa, ;puede conseguirse que se hagan resistentes al desequilibrio (Imbalan-

ce, IB) mediante algun “trick”?

e ;Qué pasa si en el disefio de (cualesquiera de) los clasificadores SDAE se
utiliza en cada paso (i.e., capa a capa) una red neuronal profunda en lugar
de una combinacion lineal? Si se usa un MLP, tendria que entrenarse una
arquitectura con dos capas ocultas. Naturalmente, s6lo se deben “congelar”
los pesos de entrada, pero no se sesgardn las caracteristicas profundas que
se obtengan por la exigencia de que permitan una clasificacion lineal; lo que

puede suponer mejoras sensibles en todos los aspectos.

e Obviamente, la técnica del punto anterior también podria emplearse para la

construccidn iterativa de una red profunda convencional. No es util si se hace
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capa a capa, es decir, pidiendo que cada capa oculta proporcione una esti-
macion del “target” mediante una combinacién lineal. Pero si se introduce
un MLP con més de una capa oculta no ocurre eso. Asi se podrian “com-
pactar” los disefios Deep NN: reducir su numero de capas y mantener altas

prestaciones.
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