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“Actuar sin método oscurece la razén y ciega la inteligencia.”

(R. Descartes)






Resumen

Redes de arquitectura profunda y ensembles para el tratamiento de la alta

dimensionalidad y el desbalanceo en aprendizaje supervisado

por Francisco Javier Pulgar Rubio

La presente tesis doctoral aborda el estudio de un campo novedoso y
prometedor, el uso de nuevas técnicas basadas en aprendizaje profundo y
ensembles que afronten los problemas de alta dimensionalidad y desbalanceo
de datos. El motivo de optar por este tipo de técnicas se debe al importan-
te auge que han experimentado en los tltimos afios, ofreciendo resultados
realmente relevantes en muchos campos de aplicaciéon. Asi mismo, la razén
de afrontar los dos problemas anteriormente mencionados es que las caracte-
risticas inherentes a los datos cambian constantemente y la tendencia es que
tanto la dimensionalidad como el desbalanceo contintien aumentado, por lo
que es necesario desarrollar nuevas propuestas que mejoren a los métodos
tradicionales.

El trabajo realizado se centra fundamentalmente en afrontar la tarea de
reduccién de dimensionalidad mediante el uso de un modelo Deep Learning
concreto, conocido como Autoencoder (AE). En este sentido, se realizan tanto
analisis experimentales de modelos existentes como nuevas propuestas de mé-
todos de clasificacién basados en AE. No obstante, esta tesis analiza también
el problema del desbalanceo desde la perspectiva del aprendizaje profundo.

Asi, los principales estudios desarrollados en la misma son:

= AEKNN. Es un nuevo método de clasificaciéon basado en k-nearest neigh-
bors (kNN) que incorpora AE para reducir la dimensionalidad del espa-

cio de entrada mejorando el rendimiento predictivo y la eficiencia.

= Caracterizacion de AE. Se trata de un analisis experimental de los mo-
delos méas conocidos de AE existentes que permita determinar su rendi-

miento con distintos algoritmos de clasificacion.
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= CNN y desbalanceo. Este estudio consiste en analizar los efectos que
tienen los datos desbalanceados en el rendimiento predictivo de las
redes convolucionales, aspecto que no habia sido estudiado hasta la
fecha.

» CIEnDAE. Es un nuevo algoritmo de clasificacién basado en ensembles
que incorpora un tipo concreto de AE, conocido como Denoising AE,
para reducir la dimensionalidad del espacio de entrada, con el objetivo
de mejorar el rendimiento predictivo de algunos de los clasificadores

tradicionales.

Ademads de la descripcion de los trabajos anteriormente citados con su
correspondiente experimentacion, la tesis incluye un amplio marco teérico
donde se describen todos los conceptos relevantes relacionados con los distin-
tos estudios desarrollados.
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Capitulo 1

Introduccion

El conocimiento extraido de los datos ha jugado un papel vital en la mayor
parte de los sectores de la sociedad a lo largo de la historia. Este hecho se ha
ido haciendo mads relevante en los tltimos afnos, debido fundamentalmente
al crecimiento exponencial que ha experimentado la informacién generada y
almacenada por personas, empresas e instituciones. Este crecimiento se debe
principalmente a la evolucién tecnoldgica que ha supuesto una revolucién
en la mayor parte de d&mbitos de la vida humana. Las personas, empresas o
cualquier otra institucién han sufrido cambios importantes en su forma de
funcionamiento, necesarios para adaptarse a este nuevo contexto donde las

nuevas tecnologias tienen un papel indispensable.

Esta gran cantidad de datos generados no aporta un beneficio por si misma.
La verdadera ventaja consiste en extraer informacién relevante de los mismos
que pueda ser ttil a la hora de tomar decisiones, es decir, generar a partir de
los datos conocimiento que proporcione una ventaja competitiva en etapas
posteriores del proceso de toma de decisiones de cualquier empresa o institu-
cién. Este proceso requiere el uso de sistemas de aprendizaje automatico que
extraigan conocimiento de grandes cantidades de datos, ya que afrontar esta

tarea de forma manual no es viable.

En este nuevo contexto, donde la necesidad de extraer informacién rele-
vante de los datos es cada vez mayor, es esencial desarrollar procedimientos
que permitan tratar grandes cantidades de datos facilitando dicha extraccién
de conocimiento, cobrando especial relevancia el drea de investigacién co-
nocida como Ciencia de Datos [Hayashi (1998)]. La importancia de este tipo
de sistemas se pone de manifiesto en el hecho de que las grandes empresas
invierten cada vez mas en equipos de andlisis y minerfa de datos cuyo objetivo
fundamental es extraer conocimiento relevante de los datos analizados.
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Las herramientas de mineria de datos tienen diferentes objetivos como
puede ser la exploracion de las caracteristicas de los datos, la realizacién
del andlisis de los datos que permitan determinar las operaciones de pre-
procesamiento necesarias para prepararlos de cara al procesamiento posterior
y la extraccién de conocimiento a partir de los resultados de los métodos pre-
vios [Fayyad et al. (1996a) y Tan et al. (2005)]. La aplicacién de las herramientas
que se acaban de enumerar requiere aplicar métodos existentes o desarrollar
propuestas novedosas que solucionen los problemas vayan surgiendo. Esto
implica que la mineria de datos y el desarrollo de métodos asociados es un
area de investigacion abierta que evoluciona continuamente adaptdndose a
las necesidades de la sociedad, a las nuevas caracteristicas de los datos y a las

actuales posibilidades tecnolégicas.

Asi mismo, esta evolucién continua implica que surjan otros tipos de fuen-
tes de datos y que la naturaleza y caracteristicas de los mismos cambie. Este
hecho esta directamente relacionado con la aparicién de conceptos recientes,
como Big Data, de modo que cualquier trabajo que se plantee en esta area
debe tener en cuenta los elementos que caracterizan los datos en este contexto
[Minelli et al. (2013) y Marr y Von Scheel (2015)].

Este escenario implica que las caracteristicas de los datos cambien, sur-
giendo nuevas o acentudndose la aparicion de otras ya existentes. Dentro
del contexto de esta tesis se analizardn dos de las propiedades que pueden
dificultar el aprendizaje como son la alta dimensionalidad (uno de los posibles
efectos del volumen de datos) [Guyon y Elisseeff (2003)] que hace referencia
a conjuntos de datos con un nimero ingente de instancias o de atributos
asociados a las mismas , y el desbalanceo de datos [Lépez et al. (2013)] que
tiene relacion con una distribucién desequilibrada entre las clases existentes
en el dominio del problema. Ambas propiedades seran descritas con mayor
detalle en el Capitulo 2 de la presente memoria.

Por otra parte estan surgiendo modelos de aprendizaje novedosos que
intentan extraer conceptos y relaciones de alto nivel que aparecen en las
actuales bases de datos y que implican el uso de arquitecturas mas complejas,
surgiendo asi el concepto de aprendizaje profundo o Deep Learning (DL) [Deng
(2014), LeCun et al. (2015) y Goodfellow et al. (2016)]. Una de las propiedades
mds importantes de estos modelos es que pueden reducir la dimensionalidad
de los datos al extraer, a partir de los atributos originales, un conjunto de
caracteristicas reducido pero de mayor nivel de abstraccién. Esta idea sera

una de las bases sobre la que se desarrollara la presente tesis, siendo uno
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de los principales objetivos el andlisis y uso de estas nuevas caracteristicas
en clasificadores tradicionales, asi como proponer y desarrollar cambios en
las arquitecturas profundas actuales para mejorar la generacién de estas
abstracciones de alto nivel.

Ademas, el interés por el desbalanceo de los conjuntos de datos también
ha ido aumentando en la comunidad cientifica, sin embargo sus efectos y
posibles soluciones no han sido analizados en el campo del DL, marcandose

este estudio como uno de los objetivos de la tesis doctoral que aqui se presenta.

Por daltimo y no menos interesante, se plantea también el estudio del uso
de ensembles [Hansen y Salamon (1990)] para mejorar la eficiencia obtenida
mediante métodos individuales basados en DL utilizados de forma aislada,
dado que la combinacién de modelos ha proporcionado buenos resultados
en metodologias tradicionales [Rokach (2010b)]. Por esta razén se propone
desarrollar ensembles con el objetivo de mejorar la eficiencia de arquitecturas

profundas individuales.

Para destacar el creciente interés de los conceptos que se han presentado
anteriormente se pueden observar las Figuras 1.1, 1.2 y 1.3, que reflejan el
crecimiento, en algunos casos exponencial, en ntiimero de publicaciones y
citas, en areas como “High Dimensionality”, “Imbalance”, “Big Data”, “Deep Lear-
ning” o “Ensemble”en el campo de Ciencias de la Computacién e Inteligencia

Artificial.

En el resto de secciones del presente capitulo introductorio se presentan
los problemas que guiardn el desarrollo de la presente tesis, la motivacion
asociada a los mismos, los objetivos que se pretenden alcanzar y, finalmente,
se describira la estructura de la memoria.

1.1. Planteamiento del problema

En una sociedad como la actual, que produce millones de datos al dia,
cobran cada vez més relevancia las dreas de estudio propias de la Inteligencia
Artificial (Artificial Intelligence, Al), que puede ser definida como la disciplina
encargada de desarrollar herramientas que permitan a las maquinas poseer
capacidades propias de los seres humanos. Dentro del contexto del analisis de

datos destacan campos como el Descubrimiento de Conocimiento en Bases



Capitulo 1. Introduccién

2000

Publicaciones
> v
(=] (=]
o o

W
(=
S

Afio

0

2011

2012
2013
2014
2015
2016
2017
2018

(a) Término de consulta “High Dimensio-
nality”

10000

5000

0 Ill

Publicaciones

— o™ o <t wy el o~ o0

- 9 2 X 2 2 o=

f=) (=} [ (=] [ (=] (=} (=3

('} N (] (SN} - (3] (S} (S8} ()]
Ao

(c) Término de consulta “Big Data”

10000
7500

5000

Publicaciones

2500

0

3

2011
2012
201

52014
=

1000

Publicaciones

500

— o™ o <t vy o o~ o0

- 2 2 X o2 2 T o=

f=) (=] (=] (=} [ (=3 (=] (=}

(N} (S} N N (SN} [aN] o N
Ao

0

(b) Término de consulta “Imbalance”

(d) Término de consulta “Deep Learning”

15000

—_
(=]
(=]
[=]
S

Publicaciones

W
(=
(=]
S

. muul

.t
o o o
Lo I oS B S |

Ao

2011

2012
2016
2017
2018

© 2015
2016
2017
2018

(e) Término de consulta “Ensemble”

Figura 1.1. Publicaciones en los tltimos afios relacionadas con

los términos: “High Dimensionality”, “Imbalance”, “Big Data”,

“Deep Learning” y “Ensemble”. Fecha de consulta: Junio 2019. Fuen-

te: Elaboracién propia a partir de los datos consultados en WOS
(Clarivate).

de Datos (Knowledge Discovery in Databases, KDD) [Fayyad et al. (1996b)] o
la Ciencia de Datos, cuyo objetivo final es obtener conocimiento a partir de

dichos datos.
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Figura 1.2. Citas en los dltimos afios relacionadas con los tér-

minos: “High Dimensionality”, “Imbalance”, “Big Data”, “Deep

Learning” y “Ensemble”. Fecha de consulta: Junio 2019. Fuente:

Elaboracién propia a partir de los datos consultados en WOS
(Clarivate).

Los problemas a los que se enfrentan las técnicas de extraccién de conoci-
miento son cada vez méas complejos debido a las caracteristicas de los datos
que se producen en la sociedad actual. Una de las propiedades més impor-

tantes de estos datos es su gran Volumen, que unido a otras caracteristicas
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Figura 1.3. Gréfica unificada de las citas en los dltimos afios

relacionadas con los términos: “High Dimensionality”, “Imbalan-

ce”, “Big Data”, “Deep Learning” y “Ensemble”. Fecha de consulta:

Junio 2019. Fuente: Elaboraciéon propia a partir de los datos
consultados en WOS (Clarivate).

como son la Velocidad o la Variedad, hace que se acufie para estas nuevas
bases de datos el término Big Data [Najafabadi et al. (2015)]. Estas propiedades
relevantes, que suelen empezar por la letra V, asociadas a dichos conjunto de
datos se conocen como las V’s del Big Data, entre las que destacan, ademas
de las anteriormente mencionadas, la Veracidad, el Valor, la Variabilidad y la

Visualizacion.

En cuanto al volumen de datos hay que destacar que esta citada caracteris-
tica no solo implica una gran cantidad en el niimero de datos sino también
gran dimensionalidad tanto en los espacios de entrada como de salida. Este
hecho representa, como se ha indicado anteriormente, un problema dado

que un nimero importante de métodos de clasificaciéon no funciona bien
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con conjuntos de datos de alta dimensionalidad [Guyon y Elisseeff (2003)]
denomindndose a este hecho la maldicién de la dimensionalidad (curse of
dimensionality) [Bellman (1957)].

Para mitigar este problema aparece, en la fase de pre-procesamiento pro-
pia de cualquier metodologia de extracciéon de conocimiento, una etapa de
reduccién de la dimensionalidad [Van Der Maaten et al. (2009)] que tiene
como objetivos eliminar caracteristicas irrelevantes, obtener un modelo més
comprensible o reducir tiempos de entrenamiento en los modelos generados.
Los métodos usados en este campo tienen como fin la seleccién de caracte-
risticas o la creacion de otras nuevas a partir de las antiguas, siempre dando
como resultado un nuevo conjunto de datos de menor dimensionalidad que
el original. Tanto este problema como las diferentes propuestas que surgen
para mitigarlo seran tratados con mayor detalle en la Seccién 2.2.1.

Otro tipo de problema que contintia teniendo gran relevancia, debido a la
frecuencia con la que aparece en situaciones reales y a que no esté totalmente
resuelto, es el relativo al desbalanceo en las bases de datos [Chawla et al.
(2004)] que hace referencia, como se ha descrito anteriormente, a la existencia
de grandes diferencias en la distribucién de ejemplos de las clases del conjunto
de datos de entrada. Existen distintas aproximaciones que intentan manejar
los obstaculos asociados con las bases de datos no balanceadas [Sun et al.

(2009)], 1as cuales se describirdn con mayor detalle en la Seccién 2.2.2.

En esta tesis doctoral, el objetivo principal es afrontar los problemas ante-
riormente citados desde una perspectiva que ha tomado una gran relevancia
en los ultimos afios. Esta drea de investigacion conocida como Deep Learning
(Aprendizaje Profundo) [Bengio (2009), Deng (2014), Schmidhuber (2015),
Goodfellow et al. (2016) y Berzal (2018)] ha aportado grandes resultados a
la hora de afrontar tareas inteligentes de orden superior. Es cierto que el DL
no es un drea nueva pero también es verdad que actualmente acontecen una
serie de escenarios que estdn propiciando el desarrollo de sus técnicas. Estos
factores incluyen el desarrollo de tecnologias, tanto hardware como software,
para el procesamiento distribuido de la informacioén, el citado incremento
en la generacién y almacenamiento de grandes volimenes de datos, y los

avances conseguidos en el tratamiento inteligente de la informacion.

A la hora de disefiar redes neuronales artificiales [Haykin (1994)], tra-
dicionalmente se han usado arquitecturas que se pueden denominar poco
profundas (shallow), es decir, con pocos niveles o capas. Estas topologias han
obtenido buenos resultados para problemas simples y bien delimitados. Sin
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embargo, su limitada capacidad de modelado puede causar dificultades, gene-
ralmente asociadas a pobres generalizaciones de los datos de entrada, cuando
se afrontan aplicaciones del mundo real cuya complejidad es mucho mds
elevada. Algunos ejemplos de estas aplicaciones son las relacionadas con el
reconocimiento de imagenes o sonidos, con el aprendizaje de funciones con

una alta variacion o con grandes cantidades de datos.

Si bien hace tiempo que se disefian arquitecturas profundas, su entrena-
miento ha sido y sigue siendo un reto. Asi por ejemplo, dentro del campo
de los perceptrones multicapa han sido varios los intentos de trabajar con
arquitecturas con varias capas ocultas pero su capacidad de aprendizaje se
ha demostrado muy limitada [Bengio (2009)] debido a que este algoritmo de
aprendizaje suele quedar atrapado en 6ptimos locales. De hecho el trabajo de
Hinton [Hinton et al. (2006)] se considera un punto de inflexién en el entre-
namiento de este tipo de redes gracias a los resultados obtenidos al entrenar
una red profunda denominada Deep Belief Networks (DBN). A grandes rasgos
este algoritmo entrena vorazmente (greedily) cada capa de forma consecutiva
y local utilizando aprendizaje no supervisado. Una detallada historia de la
evolucién de arquitecturas, métodos y aplicaciones en DL puede encontrarse
en [Schmidhuber (2015)].

La Seccién 2.4 profundiza en el concepto DL, analizando con mayor detalle
los motivos que han contribuido a su expansién y las caracteristicas de este
tipo de técnicas. Asi mismo se presentan algunas de las aplicaciones més
importantes en distintos &mbitos y se describen los modelos més conocidos
que se han propuesto. Entre ellos, durante el desarrollo de la presente memoria
nos centraremos en analizar algunos aspectos del funcionamiento de las
Redes Neuronales Convolucionales (Convolucional Neural Networks, CNN)
[LeCun et al. (1989)] y, de forma mucho més detallada y precisa, en el analisis
y utilizaciéon de los AutoEncoders (AE) [Olshausen y Field (1996)]. En los
siguientes pdrrafos se exponen los motivos que han llevado a la eleccion de

ambos modelos.

Con respecto a los denominados AE [Olshausen y Field (1996)], estos
modelos tienen como objetivo esencial reconstruir la entrada a la salida de la
forma mas fiel posible, aprovechando para ello la informacién aportada por
los atributos en un proceso de aprendizaje no supervisado. Durante la fase de
entrenamiento el modelo genera caracteristicas de alto nivel a partir de los
patrones de entrada. Se trata, por tanto, de una metodologia de aprendizaje

cuyo objetivo es extraer conocimiento de la estructura interna de los datos
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con los que se trabaja a fin de utilizar dicho conocimiento para reconstruir
la entrada proporcionada. Los detalles concretos de este tipo de modelos se

abordaréan en la Seccion 2.5 de la memoria.

Los AE en sus diferentes variantes son herramientas que pueden aplicarse
de forma general a problemas de reduccién de dimensionalidad [Hinton
y Salakhutdinov (2006)], generacién de caracteristicas de alto nivel [Coates
et al. (2011a)] y reduccién de ruido en la informacion [Vincent et al. (2008a)]
debido a su filosofia de funcionamiento y su arquitectura caracteristica. Esto
hace que los AE sean una herramienta a tener en cuenta a la hora de tratar
la informacién con la que operan a diario empresas y organizaciones de
todo tipo, la cual presenta inconvenientes como la alta dimensionalidad o
la existencia de informacién irrelevante o ruido. A lo largo de la memoria
se planteardn diferentes propuestas basadas en la utilizacién de los AE para
afrontar la tarea de reduccién de dimensionalidad.

En cuanto a las CNN [LeCun et al. (1989)], estas son uno de los modelos
basados en aprendizaje profundo mads utilizados y estudiados en la literatura.
Esto se pone de manifiesto en las Figuras 1.4 y 1.5 que representan el niimero
de publicaciones y citas, respectivamente, asociadas a algunas de las técnicas
de DL que se describen en la Seccién 2.4.1 y que se aplican a clasificacion.
Ademas del elevado uso de las CNN por parte de la comunidad cientifica,
estos métodos han obtenido un buen rendimiento al afrontar tareas como la
clasificacién de imagenes [Krizhevsky et al. (2012)] y sonido [LeCun y Bengio
(1995)], entre otras dreas de aplicaciéon. No obstante, no existen estudios que
analicen como afecta el desbalanceo de los datos de entrada al rendimiento
predictivo de dichas redes. Por todo ello, uno de los estudios que se han
realizado durante la presente tesis doctoral y que queda reflejado en esta
memoria es el anélisis de los efectos del desbalanceo en los modelos basados
en CNN.

Finalmente, otra metodologia que se debe tener en cuenta a la hora de
desarrollar algoritmos de aprendizaje automatico son los ensembles o conjuntos
de clasificadores [Galar et al. (2012)], ya que han demostrado una mejora en
el rendimiento en muchos ambitos de aplicacién. Esta filosofia se basa en
la idea de que la integracion de varios predictores débiles (weak learners)
permiten alcanzar grados de precisién practicamente arbitrarios, es decir,
un rendimiento tan alto como sea necesario [Freund y Schapire, 1997]. Esto
implica que dicha unién de modelos sencillos tiene un mejor comportamiento

que métodos mucho mas complejos utilizados de forma aislada. En este
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sentido, la Seccién 2.3 realiza una descripciéon detallada de las diferentes

tipologias de ensembles que existen, asi como las metodologias de aplicacién

mas importantes.

En el area de la mineria de datos, los ensembles se han aplicado no sélo a la

resolucién de problemas de clasificacion sino también a regresion y prediccién
de series temporales [Sheng et al. (2013), Gabralla et al. (2015) y Rivera et
al. (2015)], combinando diferentes tipos de modelos base y considerando en
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ocasiones la intervencion de métodos estadisticos [Martinez et al. (2014)]. En
este contexto, la presente tesis doctoral aborda la creaciéon de ensembles de
modelos basados en DL que afronten el problema de alta dimensionalidad,
citado anteriormente, y que combinen los puntos fuertes de cada una de
estas metodologias para proporcionar mejoras en rendimiento con respecto a

métodos tradicionales.

En definitiva, esta memoria presentard diferentes estudios cuyo objetivo
fundamental es analizar o afrontar algunos de los problemas mds relevantes
dentro del aprendizaje automatico mediante la aplicaciéon y desarrollo de
modelos basados en DL.

1.2. Motivacion

Esta seccion pretende recoger de una forma mds esquemaética los motivos
principales que han llevado a plantear el desarrollo de la presente tesis. El
contexto planteado anteriormente lleva asociado la aparicién de nuevas lineas
de investigacion cuyo objetivo es estudiar problemas tradicionales desde esta
nueva perspectiva. En este sentido, esta tesis trata de estudiar y dar respuesta

a algunas de estas cuestiones:

= ;Es posible mitigar los efectos de la alta dimensionalidad utilizando

métodos con arquitecturas profundas?

= ;Como afectan los datos desbalanceados a la clasificacion mediante

técnicas DL?

= ;La combinacién de modelos (ensembles) basados en DL ofrecerd mejoras

con respecto a arquitecturas sencillas?

En general, la meta que se persigue es dar respuesta a problemas abiertos en
el campo de la clasificacién mediante técnicas basadas en DL. Para alcanzarla,
algunas de las tareas que se han planteado resolver durante el desarrollo de

este trabajo han sido las siguientes:

= Uno de los problemas mads relevantes en la actualidad es la alta dimen-
sionalidad de los datos de entrada, debido fundamentalmente a que
se ha incrementado la generacién de informacién en todos los &mbitos.
Esta caracteristica de los datos de entrada tiene un efecto negativo en
gran parte de los algoritmos tradicionales de aprendizaje automatico.

En los tltimos afios han surgido técnicas basadas en DL que afrontan
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la tarea de reduccion de dimensionalidad. Por esta razon, ademas de
analizar las propuestas existentes, nos planteamos el desarrollo de méto-
dos basados en DL que mitiguen los efectos de la alta dimensionalidad

sobre algoritmos de clasificacion tradicionales.

En muchos problemas reales, los datos que se manejan no disponen de
una distribucién homogénea, es decir el niimero de instancias de las dis-
tintas clases es muy variable. Este problema, conocido como desbalanceo,
afecta a la gran mayoria de los métodos de clasificacién tradicionales. No
obstante, este factor no ha sido analizado profundamente en modelos ba-
sados en DL. En este sentido, nos planteamos estudiar cémo afectan los
conjuntos de datos desbalanceados al rendimiento predictivo de algunas

de estas técnicas, en concreto las redes neuronales convolucionales.

La combinacién de modelos o ensembles es una metodologia que ha
producido un gran rendimiento en entornos donde los datos presentan
caracteristicas que dificultan su aprendizaje de forma automaética. Sin
embargo, hasta que se planteo el estudio no se habian utilizado ensembles
de AE para generar caracteristicas aplicadas a clasificacion. Por ello, nos

propusimos el desarrollo de ensembles con este tipo de técnicas.

Una de las habilidades del DL es extraer caracteristicas o abstracciones
de alto nivel a partir de una arquitectura de aprendizaje con suficientes
capas. La aplicacion de las herramientas DL al analisis y extraccién de
conocimiento a partir de grandes cantidades de datos se presenta como

una linea de investigacién prometedora, viable y refrendada.

Anteriormente se han descrito las razones principales que han llevado a

plantear y desarrollar la presente tesis doctoral. A continuacién, a partir de

dicha informacién, se definen unos objetivos y una serie de hipétesis que

establecen de forma mas concreta el proceso a seguir durante su desarrollo.

1.3. Hipdtesis y objetivos

El objetivo general de la tesis doctoral descrita en la presente memoria es el

andlisis del uso de arquitecturas profundas y ensembles en problemas de alta

dimensionalidad y desbalanceo. Este objetivo genérico, unido a las preguntas

y tareas planteadas en la motivacién previa, permiten determinar las hipétesis

de partida que guiaran los diferentes estudios presentados en esta memoria:
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= El uso de modelos de clasificacion que incorporen arquitecturas de
aprendizaje profundo para afrontar la reducciéon de dimensionalidad
podria mejorar el rendimiento predictivo en comparacién con métodos
tradicionales, debido a que las técnicas de DL ayudardn a mitigar los
efectos negativos asociados a la alta dimension de los datos, generando

nuevas caracteristicas de alto nivel.

= Un anélisis detallado de las técnicas basadas en DL propuestas para
reducir la dimensionalidad permitira establecer una serie de recomen-
daciones generales para potenciales usuarios de este tipo de métodos.
Dicha guia de uso permitira seleccionar el modelo méas adecuado segtn
el clasificador utilizado en la fase de prediccién y las caracteristicas de

los datos de entrada.

= Se sabe que el desbalanceo en los datos de entrada afecta negativamente
al rendimiento predictivo de muchos algoritmos de clasificacién tradi-
cionales. Por esta razén se pretende analizar los efectos del desbalanceo
en el rendimiento predictivo obtenido con CNN, partiendo de la premi-
sa de que, al igual que otros métodos clasicos, las CNN podrian verse
afectadas negativamente por dicho factor.

= El desarrollo de modelos basados en ensembles que incorporen técnicas
de DL para tratar la alta dimensionalidad de los datos podria ofrecer
mejoras en rendimiento predictivo frente a clasificadores tradicionales o

técnicas DL utilizadas de forma individualizada.

Estas hipoétesis permiten definir de forma més precisa los objetivos a cum-
plir para satisfacerlas. En concreto, en el campo de la alta dimensionalidad se
estudiaran las posibilidades de las diferentes arquitecturas profundas para
su uso y adaptacion a este tipo de problemas, mitigando los obstaculos aso-
ciados. En el drea del desbalanceo de datos se analizard como influye esta
caracteristica de los datos en modelos basados en arquitecturas de aprendizaje
profundo. Por dltimo se estudiardn y desarrollaran ensembles de arquitecturas
profundas con el objetivo de mejorar el rendimiento de los métodos indivi-
duales utilizados de forma aislada. Asi, se proponen los siguientes objetivos
especificos:

= Revisar el estado del arte: dentro de cualquier metodologia de investi-
gacion, el primer paso es analizar y determinar el estado del problema

planteado en la literatura. En esta primera fase se pretende identificar las
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principales arquitecturas de aprendizaje profundo, con especial interés
en aquellas con capacidad para reducir la dimensionalidad extrayendo

caracteristicas de més alto nivel.

Proponer modelos de clasificacién que incorporen reduccién de di-
mensionalidad mediante técnicas de DL: el objetivo es disefiar y desa-
rrollar nuevos clasificadores que incorporen internamente mecanismos
de reduccién de dimensionalidad basados en DL. Asi, se trata de mitigar
los efectos negativos de la alta dimensionalidad.

Analizar y caracterizar distintas propuestas basadas en DL existentes
para reduccién de dimensionalidad: caracterizar algunos de las me-
todologias basadas en DL mads conocidas y utilizadas que afrontan la
reduccion de dimensionalidad, determinando las diferencias en cuanto a

arquitectura y en cuanto a rendimiento predictivo de cada una de ellos.

Analizar el desbalanceo en arquitecturas profundas de aprendizaje:
estudiar la respuesta de arquitecturas DL, en concreto CNN, ante con-
juntos de datos desbalanceados. La meta fundamental en este sentido
es confirmar si, como ocurre con otras metodologias tradicionales, el
utilizar datos de este tipo afecta negativamente a los modelos basados
en DL.

Desarrollar clasificadores mediante ensembles de arquitecturas pro-
fundas: estudiar las métodos existentes en la literatura que combinen
técnicas basadas en DL y proponer nuevos ensembles de arquitecturas
profundas que reduzcan los efectos negativos de la alta dimensionalidad
de los datos, mejorando el rendimiento predictivo obtenido mediante

los métodos individuales de forma aislada.

Una vez establecidos las hipétesis y los objetivos especificos asociados a

la presente tesis, el siguiente apartado presenta la estructura de la memoria

donde se abordan cada uno de ellos.

1.4. Estructura

La presente memoria se estructura en una serie de capitulos que presen-

tan los fundamentos tedricos y los resultados de investigacion de esta tesis.

En concreto, los capitulos, ademas de la Introduccién (Capitulo 1), son los

siguientes:
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2. Marco tedrico: en este segundo capitulo se realiza una presentaciéon de
los principales conceptos tedricos relacionados con esta tesis. En primer
lugar, se contextualiza la tarea de clasificacion dentro del proceso gene-
ral de descubrimiento de conocimiento. Posteriormente, se analizan los
principales problemas que se dan en clasificacion y que se abordan en
esta memoria: alta dimensionalidad y desbalanceo de datos. Finalmente,
se introducen los conceptos de ensemble y aprendizaje profundo, deta-
llando los modelos maés relevantes en relacién con los estudios llevados
a cabo durante el desarrollo de la tesis.

3. Tratamiento de alta dimensionalidad con técnicas DL: el tercer capi-
tulo se dedica a analizar el problema de la alta dimensionalidad del
espacio de entrada en clasificacién mediante algoritmos basados en ins-
tancias (IBL), describiendo algunas de las propuestas existentes en la
literatura para mitigar este problema. En este sentido, se presenta un
nuevo método, llamado AEKNN, que combina la reduccién de dimen-
sionalidad mediante técnicas DL y la clasificacion a través de algoritmos
IBL con el objetivo de mitigar los efectos negativos de la alta dimensio-
nalidad. Finalmente, se describe una amplia experimentacién que refleja

la mejora de rendimiento predictivo obtenida por el modelo propuesto.

4. Estudio sobre la relacién entre autoencoder, método de aprendizaje
y problema: en el cuarto capitulo se describe un estudio exhaustivo
de algunos de los modelos de AE maés utilizados y conocidos para
afrontar la reduccién de dimensionalidad del espacio de caracteristicas.
En concreto, se realiza un andlisis completo con el objetivo de determinar
qué propuesta es la mas adecuada considerando las propiedades de
los datos de entrada y la tipologia de los clasificadores utilizados. La
utilidad fundamental de este capitulo es establecer una serie de lineas
de actuacién a la hora de afrontar la reduccién de dimensionalidad

utilizando este tipo de modelos.

5. Anadlisis del desbalanceo en DL: en el quinto capitulo se aborda el
andlisis de los efectos de datos desbalanceados en el rendimiento predic-
tivo de modelos con arquitecturas profundas. Para ello, se plantea un
estudio donde se clasifican conjuntos de imégenes reales con diferente
grado de desbalanceo mediante una red convolucional. De esta forma
se pretende constatar los efectos de las alteraciones en la distribucion de
ejemplos entre las distintas clases de entrada sobre el rendimiento de los

clasificadores.
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6. Ensembles de arquitecturas profundas: el sexto capitulo se centra en

aprovechar las ventajas de los ensembles a la hora de mejorar el rendi-
miento predictivo de los modelos basados en arquitecturas profundas.
Por esta razén se presenta un nuevo método, llamado CIEnDAE, cuya
arquitectura estd formada por un conjunto de modelos individuales
basados en DL que son combinados para generar la salida final. Para
verificar el buen funcionamiento de la combinacién de técnicas DL se
describe una amplia experimentacién donde los resultados del método
propuesto son comparados con modelos aislados, obteniéndose mejoras

significativas en este sentido.

. Conclusiones y trabajos futuros: finalmente, el capitulo séptimo pre-

senta las principales conclusiones alcanzadas tras el desarrollo de esta
tesis. En primer lugar, se analizan los objetivos inicialmente planteados y
los resultados obtenidos en relacion a ellos. Asi mismo, se enumeran las
principales contribuciones que se han realizado a lo largo del desarrollo
de la presente tesis y, por tltimo, se exponen las lineas de investigaciéon
abiertas de cara a trabajos futuros relacionados con las aportaciones de

la presente tesis doctoral.
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Marco teodrico

Los modelos de aprendizaje automatico basados en arquitecturas pro-
fundas han experimentado, tal y como se ha descrito en el Capitulo 1, un
importante auge en los tltimos afios, debido principalmente al aumento de la
capacidad de computo de los equipos informéticos y a la gran cantidad de
datos disponibles para entrenarlos. Estos factores son fundamentales dada la
creciente complejidad en las arquitecturas propias de este tipo de metodolo-
gias. En este contexto, han surgido numerosas propuestas aplicadas a campos
muy diversos como puede ser la clasificacién de imagenes [Krizhevsky et al.
(2012)], reconocimiento de voz [Hinton et al. (2012)], traducciéon automatica
[Sutskever et al. (2014)] o conduccién de vehiculos auténomos [Bojarski et al.
(2016a)], entre otras.

El hecho de que el uso de las técnicas basadas en DL haya aumentado con-
siderablemente lleva asociado la apariciéon de nuevas lineas de investigacion.
En esta tesis se pretende dar respuesta a algunas de estas preguntas abiertas,

las cuales se han enumerado en la Seccién 1.2.

El primer paso para analizar y abordar cualquier proyecto de investigacién
es establecer un marco tedrico donde se incluyan los principales conceptos
a tener en cuenta. En los articulos que se adjunta a esta memoria, como es
habitual, no es posible incluir una descripcién detallada de dicho contexto.

Por esta razén se ha considerado adecuado incluirlo aqui.

Este capitulo estd dividido en cuatro apartados. La Seccién 2.1 se centra en
analizar el contexto general donde se sittia el trabajo, es decir se presentan los
conceptos de ciencia de datos y de descubrimiento de conocimiento, asi como,
se describen las tareas de pre-procesamiento y clasificaciéon. En la Seccién 2.2
se exponen los principales problemas asociados a los datos que se abordan en
este trabajo. La Seccién 2.3 introduce el concepto de ensembles o combinacién
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de modelos desde un punto de vista global. Finalmente, en la Seccién 2.4
se pone el foco, entre otros aspectos, en describir el concepto de DL y las
principales técnicas que se han utilizado durante el desarrollo de esta tesis.

2.1. Ciencia de datos

A lo largo de la historia, los seres humanos han utilizado informacién
obtenida de distintas fuentes para extraer algtn tipo de beneficio. De igual
modo, con el paso de los afios se han ido creando herramientas cuyo objetivo

era tanto la generacién como el procesamiento automatico de estos datos.

Esta evolucién ha llevado asociado un crecimiento exponencial en el volu-
men de recursos disponibles, asi como la aparicién de sistemas de almacena-
miento como son las Bases de Datos, fundamentales para el almacenamiento y
gestion de ingentes cantidades de datos. Sin embargo, los métodos de extrac-
cién de conocimiento asociados a estos sistemas tienen el inconveniente de ser
pocos flexibles y no ser escalables a grandes volimenes de informacién. Por
esta razon surgen los conocidos como almacenes de datos (data warehouses)
[Berson y Smith (1997)] que pretenden reducir los inconvenientes anterior-
mente descritos. Estos sistemas disponen de un esquema unificado para el
almacenamiento de fuentes de datos heterogéneas que facilita su analisis y
permite apoyar el proceso de toma de decisiones posterior. Para ello disponen
de una serie de operaciones para realizar procesamiento analitico en linea
(On-Line Transaction Processing, OLTP) orientadas fundamentalmente a extraer
informacién avanzada de los registros analizados [Berson y Smith (1997)].
No obstante, estas técnicas no permiten generar conocimiento que pueda
ser utilizado posteriormente. Este hecho lleva a la aparicién de un nuevo
drea de conocimiento conocida como mineria de datos [Fayyad et al. (1996a),
Maimon y Rokach (2010) y Han et al. (2011)] cuyo objetivo fundamental es
generar procedimientos que permitan extraer conocimiento ttil de los datos

disponibles y que pueda ser empleado en etapas posteriores.

El principal factor diferencial de la mineria de datos con respecto a técni-
cas de procesamiento anteriores, como OLTP, es que la informacién extraida
de los datos es inherente a los mismos, es decir este tipo de técnicas genera
conocimiento novedoso y ttil basdndose en los espacios de entrada [Herndn-
dez Orallo et al. (2004)]. Sin embargo, la mineria de datos es una etapa dentro

de un proceso mucho més complejo denominado extraccién de conocimiento
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desde base de datos (Knowledge Discovery in Databases, KDD) [Fayyad et al.
(1996a)]. Este procesamiento, ademads de la mineria de datos propiamente
dicha, incluye métodos orientados a preparar los datos de entrada que sera
proporcionada a los distintos métodos, asi como formatear y optimizar la infor-
macion de salida con el objetivo de facilitar la comprensién del conocimiento

generado.

Asi mismo, el proceso de extraccion de conocimiento desde base de datos
estd dentro de un concepto mds general, como es la ciencia de datos [Hayashi
(1998), Provost y Fawcett (2013) y Waller y Fawcett (2013)]. Este término hace
referencia a un drea de investigacion interdisciplinar que incluye cualquier
tipo de procedimiento, método o sistema que se utilice con el fin de extraer
conocimiento no obvio a partir de datos en cualquiera de sus posibles formas,
estructurados o no estructurados. Se trata de un 4rea global que incluye
diversos campos dedicados al andlisis de datos como son: la mineria de datos,

la estadistica o el aprendizaje automatico.

2.1.1. El proceso de KDD

El objetivo final que se persigue con el proceso de KDD es, como se ha
indicado anteriormente, la extraccion eficiente de conocimiento ttil partiendo
de un conjunto de datos originales, en concreto, un proceso KDD abarca un
conjunto amplio de métodos y herramientas para conseguir dicho objetivo. De
esta forma, las distintas propuestas que han surgido y contintian surgiendo
tratan de afrontar el problema actual en el que, a pesar del gran volumen
de datos disponible, el conocimiento que se puede sacar de ellos es pequefio
debido a la dificultad para tratar estas grandes cantidades de datos.

Desde el punto de vista tedrico, existen muchas definiciones del proceso de
descubrimiento de conocimiento en bases de datos. En Fayyad et al. (1996a) se
define el KDD como “el proceso no trivial de identificar patrones vdlidos, novedosos,
potencialmente iitiles y, en ltima instancia, comprensibles a partir de los datos”.
Esta definicién pone de manifiesto diferentes aspectos relativos al concepto
descrito. Por un lado se refiere a un proceso, lo que implica la realizacién de
diferentes pasos iterativos para conseguir el objetivo final: preparacién de los
datos de entrada, obtencién de patrones vélidos, evaluacién de dichos patro-
nes y procesamiento final de los resultados obtenidos. Por otro lado indica
que se trata de un proceso no trivial, es decir implica la realizacién de una

btisqueda o inferencia asociada a los datos. Finalmente, es importante destacar
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que los datos generados deben ser validos, novedosos, potencialmente ttiles
y comprensibles, aspectos asociados al fin tltimo del proceso que implica que
los usuarios puedan utilizar el conocimiento generado para obtener algiin

tipo de beneficio.

Como se acaba de describir, el proceso KDD estd formado por una serie de
fases realizadas de forma iterativa, la Figura 2.1 representa de forma esquema-
tica los diferentes pasos involucrados en esta tarea. En concreto, el punto de
partida consiste en comprender el problema que se pretende resolver para po-
der establecer los objetivos especificos a alcanzar. Posteriormente, es necesario
recopilar los datos asociados al contexto analizado, dicha informacién puede
tener origenes heterogéneos, asi como contener errores. Por esta razén, la si-
guiente fase consiste en realizar labores de pre-procesamiento sobre los datos
de entrada, donde se eliminen posibles errores, se unifique la informacién o se
seleccionen los datos mds relevantes. En definitiva, esta fase tiene como objeti-
vo preparar los datos de cara a la etapa fundamental del proceso, la mineria
de datos. El objetivo de esta fase es realizar la extracciéon de conocimiento
atil y no obvio. Para ello utilizard algoritmos de aprendizaje que, a partir de
los datos procesados en las fases anteriores, generaran y ajustardn modelos
para describir dicha informacién o realizar predicciones futuras basdndose en
ella. Finalmente, pueden llevarse a cabo labores de post-procesamiento, que
pueden estar orientadas a mejorar la precision del modelo o a hacer que los
resultados proporcionados sean mas comprensibles para el usuario final, es
decir a mejorar su interpretabilidad. De igual manera, es necesario establecer
medidas de evaluacién del proceso, a fin de poder comparar el rendimiento

global de diferentes modelos y configuraciones.

Post- rocesa!'r’\iento
1 | Mineria t:e Datos E@
Pre-procesamiento | .‘ “ t “ * o) ﬂq
Me"ﬂu d ‘[ N AFA % \/> il
’& \V?/ [} ] =/ :H_E:-:: Conocimiento

Modelo / Patrones

Datos
procesados
Datos

Problema

Figura 2.1. Etapas del proceso de KDD.
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En este punto, es importante destacar que, como se refleja en la Figura
2.1, este proceso, ademds de ser iterativo, es interactivo, es decir existe re-
troalimentacion entre cada una de las etapas y la anterior, asi como entre la

evaluacion final y cada una de las fases del proceso.

2.1.2. Pre-procesamiento

Los datos utilizados por los algoritmos de aprendizaje automatico requie-
ren, en la mayor parte de las ocasiones, un tratamiento previo para adaptarlos
al procesamiento posterior. En concreto, los distintos conjuntos de datos pue-
den contener valores que no sean validos o nulos, asi como inconsistencias o
formatos incompatibles. Por esta razén, la fase de pre-procesamiento es de

vital importancia para corregir gran parte de estos problemas.

El objetivo fundamental de esta fase es adaptar los datos de entrada, elimi-
nando los principales inconvenientes que pueden repercutir en los algoritmos
de mineria de datos, asi se optimizara el rendimiento de estos. En este sentido,
la primera labor es determinar qué tipo de métodos serd necesario aplicar
segun la naturaleza de los datasets proporcionados [Zhang et al. (2003) y
Garcia et al. (2014)].

Este tipo de técnicas son fundamentales para mitigar los efectos negativos
de dos de las caracteristicas que serdn analizadas a lo largo de la presente
tesis: la alta dimensionalidad y el desbalanceo de los datos de entrada. Asi,
por ejemplo, en esta etapa es posible aplicar métodos orientados a reducir la
dimensionalidad del espacio de entrada mediante seleccion o fusién de carac-
teristicas. Ademas, se pueden utilizar técnicas de remuestreo que permitan
equilibrar la distribucion de ejemplos de las distintas clases del problema miti-
gando los efectos del desbalanceo. No obstante, estas son s6lo dos ejemplos de
las muchas tareas que se pueden llevar a cabo en la fase de pre-procesamiento.
Estas técnicas se agrupan segtn la tipologia de la tarea que pretenden resolver,
a continuacién se detallan algunas de las mdas importantes [Ghosh y Jain
(2005)].

= Limpieza de datos. Este conjunto de tareas tiene como objetivo fun-
damental la eliminacién de inconsistencias y la deteccién de posibles

valores andmalos, es decir, la eliminacién del ruido existente en los datos
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de entrada, el tratamiento de los valores perdidos o nulos y la identifi-
cacion de valores extremos. A la hora de afrontar problemas reales es
habitual encontrarse con este tipo de inconvenientes en los datos de

entrada.

Integracion de los datos. El hecho de que los datos procedan de un gran
numero de fuentes distintas hace fundamental la labor de integrarlos, de
tal forma que se puedan tratar de forma conjunta, eliminando posibles

incompatibilidades y conflictos [Batini et al. (1986)].

Transformacién. Los algoritmos de mineria de datos requieren datos
de entrada que cumplan ciertas restricciones relativas a su formato y
tipo, ademds en muchos casos determinados algoritmos funcionan mejor
con ciertos tipos de datos. Por ello, es necesario realizar transformacio-
nes en el espacio de entrada con el objetivo de que los datos puedan
ser correctamente procesados, optimizando el rendimiento de dichos

algoritmos.

Reduccién de dimensionalidad. El hecho de utilizar datos con un ele-
vado ntiimero de instancias y/o variables repercute negativamente tanto
en el rendimiento predictivo como en el coste computacional de los
algoritmos tradicionales de mineria de datos. Por esta razén, existen un
gran numero de técnicas que afrontan la tarea de reducir el espacio de

entrada [Chizi y Maimon (2005)] y mitigar estos problemas.

Técnicas de remuestreo. En determinados contextos donde existe un
gran desequilibrio entre las distintas clases asociadas al problema es
necesario utilizar herramientas que equilibren dicha distribucion, ese es
uno de los objetivos de las técnicas de remuestreo [Batista et al. (2004)].
Asi, se consigue mitigar los efectos negativos del desbalanceo sobre los
métodos de aprendizaje automatico tanto generando nuevos ejemplos

de las clases minoritarias como eliminando de las mayoritarias.

La Figura 2.2 resume las tareas asociadas a la fase de pre-procesamiento de

datos propia del proceso de KDD que se acaban de describir.

Entre la tipologia de tareas anteriormente descritas, esta tesis se centrara

en afrontar la reduccién de dimensionalidad, poniendo especial énfasis en el

analisis y utilizacién de técnicas DL, asi como estudiar determinados factores

como los efectos del desbalanceo en el rendimiento de determinados modelos
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Figura 2.2. Tareas asociadas a la fase de pre-procesamiento.

DL. Por ello, en la Seccién 2.2 se profundizara tanto en el problema de la
alta dimensionalidad como en el desbalanceo de los datos, asi como en las

principales propuestas que han surgido para mitigar sus efectos.

2.1.3. Mineria de datos

El proceso de KDD, como se ha mencionado anteriormente, tiene como
objetivo la extraccién de conocimiento a partir de los datos de entrada. Esta
labor recae sobre la etapa conocida como mineria de datos, las fases anteriores
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estdn orientadas a preparar los datos para optimizar los resultados proporcio-
nados por los algoritmos que se aplican en dicha etapa. Se trata, por tanto, de
la fase central del proceso, por ello algunos autores toman el término mineria
de datos como equivalente a todo el proceso de KDD [Han et al. (2011)].

En concreto, los modelos generados en esta etapa tienen como objetivo
describir los datos de entrada o establecer relaciones entre los mismos que
permitan obtener algtin beneficio en etapas posteriores, ya sea realizar predic-
ciones futuras o explicar comportamientos pasados. Asi, la mineria de datos
se puede definir como un conjunto de metodologias y técnicas automaticas
basadas en la explotacion de grandes volimenes de dados con el objetivo
de proporcionar un modelo que permita explicar situaciones pasadas o de-

terminen el comportamiento futuro asociado a dichos datos [Fayyad et al.
(1996a)].

Las técnicas de mineria de datos pueden agruparse en distintas categorias
atendiendo a multiples criterios. Teniendo en cuenta el objetivo final que se
pretenda conseguir en esta fase, existen dos grandes grupos, los cuales se

describen a continuacion:

» La mineria de datos predictiva, cuyo objetivo fundamental es generar
modelos basdndose en una serie de instancias de entrenamiento que
permitan predecir el valor de salida que tendra una determinada entrada
similar en el futuro. Entre las principales tareas que se encuentran dentro

de este grupo destacan la clasificaciéon o la regresiéon [Hand et al. (2001)].

» La minerfa de datos descriptiva, que tiene como meta la descripcién
de determinados aspectos relacionados con los datos de entrada, como
pueden ser su estructura o las relaciones existentes entre ellos. Algunos
de los métodos caracteristicos de este segundo tipo son los algoritmos
de descubrimiento de asociaciones [Zhang y Zhang (2002)] o clustering
[Berkhin (2006)].

De igual manera, la filosofia de aprendizaje asociada a los modelos de
mineria de datos se puede clasificar atendiendo a la existencia o no de etique-
tas asociadas a los datos de entrada, asi como segtn el funcionamiento del

modelo. En concreto, es posible distinguir entre:

= Aprendizaje supervisado: los algoritmos utilizados se basan en datos
que, en general, suelen haber sido etiquetados previamente de forma

manual por un experto en el drea de investigaciéon asociada. Dichos
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métodos utilizan la informacién proporcionada por los datos de entrada
para generar modelos que permitan predecir la etiqueta adecuada para
instancias que no han sido etiquetadas [Kotsiantis (2007)].

= Aprendizaje no supervisado: los datos de entrenamiento de este tipo
de modelos no contienen ningtn tipo de etiqueta asociada. Por tanto,
los métodos utilizados se basan tinicamente en la informacién propor-
cionada por cada una de las instancias para extraer conocimiento que

permita describir la naturaleza de dichos datos [Barlow (1999)].

= Aprendizaje por refuerzo: este tipo de métodos utiliza los datos pro-
porcionados para tomar una serie de decisiones que producen una serie
de efectos en el entorno. Una vez observados los resultados generados,
si son positivos el modelo obtiene una recompensa (refuerzo) con lo que
aprende a repetir esa accion en el futuro, mientras que si son negativos
recibe una penalizacién con lo que evitara esa accién [Sutton y Barto
(1998)].

Hasta ahora se han descrito varias clasificaciones de las técnicas de mineria
de datos, sin embargo, los métodos pertenecientes a las categorias anteriores
pueden tener objetivos muy diversos. Estos vendran determinados por la meta
asociada al problema que se pretende resolver. De esta forma, las principales

tareas que los algoritmos de mineria de datos afrontan son las siguientes:

» Clasificacién: se trata, probablemente, de la tarea més conocida y ana-
lizada dentro de la mineria de datos. Este tipo de métodos parten de
una serie de instancias, cada una de las cuales pertenece a una clase,
indicada mediante un valor de tipo categérico [Kotsiantis (2007)]. De
esta forma, el método utiliza ejemplos etiquetados para inferir la clase a
asignar a patrones que no estan etiquetados. El objetivo fundamental
de este tipo de algoritmos es maximizar el rendimiento predictivo de

nuevas instancias sin etiquetar.

= Regresién: la diferencia fundamental con respecto a la clasificacion es
que, en este caso, el valor que se predice sera numérico en lugar de
categoérico [Draper y Smith (1998)]. Para ello, el modelo aprende una
funcién real que permite asignarle a cada nuevo patrén un valor de
salida determinado. El objetivo final es minimizar el error obtenido

entre el valor de salida y el valor real.
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= Series temporales: este tipo de métodos tiene como objetivo el trata-
miento de series temporales, es decir datos que guardan entre si relacio-
nes relativas al tiempo. Por ejemplo, podrian ser lecturas de sensores
tomadas en instantes sucesivos de tiempo. En estos casos, son necesarios
una serie de métodos especificos para generar conocimiento a partir
de ellas, mediante agrupacion, clasificacion o segmentacion de las ins-
tancias de entrada. De igual forma, dada la peculiaridad de este tipo
de datos, existen determinadas tareas especificas para su tratamiento,
como la prediccién de series futuras o forecasting [De Gooijer e Hyndman
(2006)] o la indexacién [Faloutsos et al. (1994)].

» Asociacion: este tipo de métodos tienen como objetivo fundamental
establecer asociaciones entre los datos de entrada [Hoppner (2005)]. De
esta forma, es posible identificar relaciones entre determinadas variables
o hechos asociados a valores de atributos concretos. Esto tiene gran
aplicacion en campos como el marketing. Por ejemplo, es posible identi-
ficar qué productos suelen comprarse juntos, pudiendo tomar diferentes

decisiones de negocio asociadas a este hecho.

= Andlisis de correlaciones entre variables: el objetivo de estas técnicas
consiste en extraer relaciones entre los atributos de entrada. De esta
forma es posible basarse en dichas relaciones para interpretar la estruc-
tura interna de los mismos o para afrontar otras tareas como puede ser
la reduccién de dimensionalidad, eliminando atributos que, dadas las
relaciones existentes, sean innecesarios o redundantes [Yu y Liu (2003)].

» Agrupamiento: esta tarea consiste en analizar la estructura de los ins-
tancias de entrada con el fin de establecer agrupaciones atendiendo a
diferentes criterios [Rokach (2010a)]. En este sentido existen métodos
para agrupar elementos de una determinada categoria que tenga interés
en el contexto del problema, o, por ejemplo, para identificar patrones

propios de los valores extremos.

La Figura 2.3 sintetiza las distintas tipologias asociadas a la fase de mineria
de datos que se han descrito a lo largo de esta seccién en forma de taxonomia,
con el objetivo de ofrecer una representacion visual de todos los conceptos

introducidos previamente.

Entre las diferentes tareas de mineria de datos, esta tesis aborda diversas
cuestiones relacionadas con la tarea de clasificacion. Por ello, la Seccién 2.1.4

se centra en dicha tarea, asi como en describir algunos de los paradigmas y
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Figura 2.3. Objetivos, técnicas de aprendizaje y tareas de la mi-
nerfa de datos.

algoritmos concretos méas conocidos y utilizados, destacando aquellos que
tiene relacién con los diferentes estudios realizados y descritos en la presente

memoria.

2.1.4. Clasificaciéon

La clasificacién es, como se ha indicado, una de las tareas méas conocidas y
abordadas dentro de la minerfa de datos. El objetivo fundamental es predecir
la etiqueta o clase que se asigna a una instancia dada sin etiquetar, basandose
en una serie de ejemplos de entrenamiento correctamente etiquetados. En
general, se utilizan métodos de aprendizaje supervisados utilizados para
realizar dicha prediccion [Kotsiantis (2007)]. En este contexto, existen, por un
lado, algoritmos que construyen, a partir de los datos de entrenamiento, un

modelo que aprenda relaciones de alto nivel presentes en dichos datos y que
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permita asociar una clase a nuevos elementos sin etiquetar a partir de esa
informacién. Por otro lado, existen métodos que no necesitan construir un
modelo, metodologia que recibe el nombre de perezosa o lazy, simplemente
se basan en la informacién proporcionada por los atributos de las instancias
de entrada de forma directa. Por ejemplo, las redes neuronales [Schalkoff
(1997)] construyen un modelo para predecir nuevos patrones, mientras que los
algoritmos basados en instancias [Aha et al. (1991)] se basan en la informacién

del resto de ejemplos para generar la prediccion.

En clasificacién tradicional, los conjuntos de datos utilizados para clasificar
estan estructurados en una serie de atributos de entrada, conocidos como
caracteristicas, que proporcionaran la informacién a los distintos métodos
para poder llevar a cabo su tarea, y un valor de salida, la etiqueta o clase. El
namero de valores que pueda tomar la clase o etiqueta, suponiendo que se
tiene una sola variable de salida, hace que se hable de dos tipos béasicos de

clasificacion:

» Binaria: cada instancia puede pertenecer tinicamente a dos posibles

clases, es decir la variable de salida s6lo puede tomar dos valores.

= Multi-clase: el valor de la clase de salida es uno entre un conjunto
limitado de posibilidades. Segtin esta definicién, la clasificacién binaria

es un caso concreto de la clasificacion multi-clase.

Desde el siglo XX, se han desarrollado un gran nimero de métodos que
afrontan el problema de la clasificacién tradicional, tanto binaria como multi-
clase, asi como soluciones asociadas a otros tipos de clasificacién, como es el
caso de la clasificacién multi-etiqueta [Herrera et al. (2016)]. Estas propuestas
se han agrupado en diferentes paradigmas teniendo en cuenta la filosofia de
funcionamiento y la arquitectura de los modelos generados. Los paradigmas
existentes son muy diversos y abren grandes posibilidades a la hora de op-
tar por un método de clasificacion para resolver un determinado problema.
Algunas de estas metodologias son: aprendizaje basado en instancias [Aha
et al. (1991)], redes neuronales artificiales [Schalkoff (1997)], redes bayesianas
[Heckerman et al. (1995)], mdquinas de vectores soporte [Hearst et al. (1998)],
arboles de decision [Quinlan (1986)], sistemas basados en reglas difusas [Za-
deh, 1973], técnicas evolutivas y bioinspiradas [Béck et al. (2000)], algoritmos
genéticos [Davis (1991)], 16gica difusa [Zadeh (1965)] o programacién légica
inductiva [Muggleton (1991)], entre otros.
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Los algoritmos propuestos dentro de cada una de estas metodologias tienen
caracteristicas muy diversas que hacen que cada uno de ellos sea adecuado pa-
ra afrontar un determinado problema o utilizar un conjunto de datos concreto.
En este punto es importante destacar que, de acuerdo con el teorema conocido
como no free lunch (NFL) [Wolpert (1996)], no existe un paradigma o algorit-
mo que pueda ser aplicado para resolver cualquier problema, ya que si un
método demuestra muy buen comportamiento en un determinado contexto,
necesariamente ve degradado su rendimiento en otros escenarios. Por tanto,
es fundamental conocer la caracteristicas de cada dominio correctamente,
asi como el objetivo que se persigue de cara a determinar qué paradigma y
algoritmo es el mas adecuado. No obstante, en muchos casos es necesario
probar diferentes métodos y configuraciones para lograr obtener el mejor
rendimiento.

Esta gran variedad de opciones disponibles requiere que los expertos co-
nozcan las caracteristicas de cada algoritmo y las peculiaridades del problema
concreto, entre las que destacan las caracteristicas de los datos analizados, con
el objetivo de determinar el modelo que puede obtener un mejor rendimiento

predictivo en el contexto estudiado.

Durante el desarrollo de la presente tesis se han afrontado problemas
relacionados con la clasificacién, tanto con conjuntos de datos binarios como
multi-clase. En concreto, en los diferentes estudios realizados se han utilizado
clasificadores pertenecientes a cuatro de los paradigmas mas estudiados y

conocidos, los cuales se describen a continuacion:

= Aprendizaje basado en instancias (IBL, Instance-based learning): esta
metodologia basa la prediccion en la informacién proporcionada por las
instancias de entrenamiento de forma directa en la fase de inferencia,
es decir no necesita construir un modelo [Aha et al. (1991)]. Este tipo
de algoritmos se conocen como perezosos o lazys. Sus aplicaciones son
muy variadas, incluyendo clasificacién [Cover y Hart (1967)] o regresién
[Kibler et al. (1989)].

= Redes neuronales artificiales (ANN, Artificial Neural Networks): es-
tos modelos estan inspirados en la estructura y funcionamiento del
cerebro humano. Los elementos fundamentales utilizados en este tipo
de métodos son las neuronas y las conexiones entre ellas. Dichas neuro-
nas son agrupadas en diferentes capas que se encadenan para formar la
estructura del modelo [Schalkoff (1997)]. Una idea fundamental asocia-

da a su funcionamiento es que se utilizan transformaciones no lineales
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sobre los datos de entrada para determinar las salidas, no solo impor-
tan los pesos. Las ANN utilizan su propia experiencia para identificar
relaciones entre los datos de entrada, pudiendo ser aplicadas a tareas
de clasificacion [Dreiseitl y Ohno-Machado (2002)], regresion [Specht
(1991)] o prediccion de series temporales [Khashei y Bijari (2010)], entre

otras.

Midquinas de vectores soporte (SVM, Support Vector Machines): esta
metodologia se basa en la separacion espacial de las instancias de entre-
namiento mediante una serie de herramientas conocidas como vectores
soporte. En este contexto, el proceso, llamado kernel trick, consiste en
proyectar los patrones de datos en un espacio de mayor dimensionali-
dad. De esta forma el modelo es capaz de separar linealmente instancias
que, inicialmente no estaban separadas, mediante fronteras de divisién
[Hearst et al. (1998)]. En sus origenes fueron disefiadas para aplicar
clasificacién binaria, sin embargo se han desarrollado métodos para
clasificacion multi-clase [Duan y Keerthi (2005)] o regresion [Cherkassky
y Ma (2004)].

Arboles de decisién (DT, Decision trees): el funcionamiento y estructu-
ra de este tipo de algoritmos estd basado en drboles. Asi, la arquitectura
de estos modelos estd formada por diferentes ramificaciones, donde se
evaldan los atributos que generan una divisiéon més representativa de
los datos de entrada, y que terminan en una serie de nodos hoja que
contienen los valores de la clase objetivo o de interés [Quinlan (1986)].
Dentro de este paradigma existen métodos aplicados a tareas muy di-
versas, como clasificacion [Vens et al. (2008)], regresién [Breiman (1984)]
o descubrimiento de reglas de asociacion [Wang et al. (2000)].

Dentro de cada uno de los paradigmas anteriores existen gran cantidad de

algoritmos. Durante la elaboracién de la presente tesis doctoral se han em-

pleado algoritmos concretos pertenecientes a cada uno de ellos para analizar

diferentes cuestiones relacionadas con la tarea de clasificacion. En concre-

to, para los distintos analisis realizados se seleccioné uno de los algoritmos

mas representativos de cada una de dichas metodologias. A continuacion se

presentan dichos clasificadores:

» Dentro de las metodologias IBL, uno de los métodos méas conocidos

y usados es k-nearest neighbors (kNN). Se trata de un algoritmo no
paramétrico utilizado para tareas de clasificacion y regresion [Altman
(1992) y Cover y Hart (1967)]. KNN no necesita construir un modelo para
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llevar a cabo la tarea de prediccion. Se trata de un funcionamiento lazy
que no hace ningtin trabajo hasta que no es necesario predecir una nueva
instancia [Atkeson et al. (1997)]. Una vez que llega un nuevo ejemplo,
kNN asigna el valor de salida utilizando la informacién proporcionada
por los k ejemplos més cercanos, siendo dicho valor el mds comiin entre

los k vecinos.

» Multi-layer perceptron (MLP) es una de las propuestas tradicionales
para afrontar clasificaciéon dentro de las ANN [Hornik et al. (1989)].
El algoritmo puede modelar funciones no lineales y se entrena para
aprender y generalizar conocimiento a partir de datos de entrada, ya
sea en forma de relaciones entre los datos o caracteristicas de alto nivel
presentes en los mismos. Un MLP tiene la estructura propia de las ANN,
la cual se ha descrito anteriormente, estando formado por una serie de
neuronas interconectados, organizadas en diferentes capas y ponderadas
mediante pesos asociados a dichas conexiones entre ellas. Durante el
proceso de entrenamiento, la red utiliza el algoritmo de propagacién
hacia atras (back-propagation) para transmitir el error a través de la red y
ajustar los pesos para minimizarlo [Rumelhart et al. (1986)]. El objetivo
fundamental del modelo generado es proyectar los datos de entrada
a través de la red, generando el vector de salida [Gardner y Dorling
(1998)].

= SVM es un método de aprendizaje comtinmente utilizado para clasifica-
cién. El algoritmo original fue introducido en 1992 [Boser et al. (1992)].
Este tipo de modelos se basan en la separacién de las instancias de en-
trenamiento dentro de un espacio mediante una herramienta conocida
como hiperplano que permite maximizar las distancias entre ellas. De
esta forma, elementos de una misma clase estardn mas cercanos entre si
que elementos de clases diferentes, identificando claramente las fronte-
ras de divisién existentes. En los casos donde no exista posibilidad de
separacion lineal entre los elementos, el algoritmo emplea técnicas para
llevar a cabo una asociacién no lineal del espacio de entrada [Hearst
et al. (1998)].

= Existen diversas propuestas basadas en DT para afrontar la tarea de
clasificacion. Uno de los métodos clasicos en este sentido es C4.5 [Quin-
lan (1986)], el cual es uno de los algoritmos mds conocidos y utilizados
dentro de este paradigma. Fundamentalmente, este algoritmo represen-

ta las caracteristicas que permiten una separacién mads significativa de
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los datos de entrada a lo largo de las ramas del drbol, mientras que los
distintos valores de la clase son representados en las hojas. Esto permite
obtener reglas de clasificacion, una vez el modelo haya sido entrenado
[Witten et al. (2016)].

En este punto es importante destacar que, como se ha indicado, existen
otras muchas metodologias y algoritmos aplicados a clasificacion, inicamente
se han enumerado los mas relevantes dentro de la presente tesis doctoral. Asi
mismo, como resumen de las tipologias que se acaban de describir se presenta
la Figura 2.4, en la que se han destacado en negrita los principales métodos
que han sido objeto de estudio a lo largo de este trabajo.

kNN
IBL
AEKNN
MLP
ANN
CNN
Clasificacion
s |
DT
| Random Forest ’
|
Ensemble | Bagging ’

| Boosting ’

Figura 2.4. Taxonomia simplificada de metodologias de clasifi-
cacién, en la ge se sittian las técnicas de interés en el contexto de
la presente memoria.

Las distintas metodologias y algoritmos de clasificacién presentados an-
teriormente deben tener en cuenta las caracteristicas inherentes a los datos
asociados al problema que se pretende resolver. Entre estas propiedades se

encuentran la alta dimensionalidad o el desbalanceo en los datos de entrada.
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En concreto, la Seccién 2.2 presenta dichos problemas y describe algunas pro-
puestas tradicionales para resolverlo. Igualmente, en el resto de la memoria
se analizan diferentes cuestiones relacionadas con la clasificacién tanto de
datos de alta dimensionalidad como de conjuntos desbalanceados desde la

perspectiva del DL.

2.2. Problemas asociados a los datos

En las secciones previas se ha destacado que la tarea de gestionar la informa-
cién existente para tomar decisiones en cualquier &mbito contintia resultando
de vital importancia. Sin embargo, este proceso ha sufrido grandes cambios
debido a distintas razones. Por un lado, el nuevo escenario asociado a la
revolucién tecnolégica ha implicado un aumento exponencial de los datos
almacenados y gestionados, que crece de forma continua. Por otro lado, cada
dia surgen fuentes de informacién distintas que aportan nuevos datos, siendo
fundamental determinar la relevancia de los mismos en funcién del contexto
del problema planteado. De la misma forma, el aumento en la producciéon
y almacenamiento de la informacién hace que, en determinadas situaciones,
aumente considerablemente el desequilibrio entre las distintas clases o gru-
pos de instancias, ya que la produccién asociada a las clases mayoritarias es

mucho mayor.

Este nuevo escenario requiere cambios profundos a la hora de analizar y
utilizar la informacién existente. Dada la gran cantidad de datos disponible,
las tareas de localizacién y filtrado de la informacién més relevante cobran
una gran importancia. Una correcta seleccion de los datos que pueden aportar
un mayor conocimiento es fundamental para tomar las decisiones correctas y
extraer beneficio de ellos. Asi mismo, es necesario establecer medidas para
tratar de mitigar los efectos negativos que tiene el desbalanceo en muchos

algoritmos de aprendizaje automatico.

En definitiva, la presente tesis doctoral se centra, como ya se ha comenta-
do, en analizar desde la perspectiva de los modelos basados en aprendizaje
profundo, dos de ellas: la alta dimensionalidad y el desbalanceo de los datos,

las cuales seran presentadas con mayor detalle en las siguientes subsecciones.
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2.2.1. Alta dimensionalidad

En los ultimos anos, como se ha mencionado anteriormente, la cantidad de
datos disponible ha crecido de una forma exponencial. Por tanto, las metodo-
logias y algoritmos de mineria de datos deben adaptarse al nuevo escenario,
debido fundamentalmente a que, en este contexto, la dimensionalidad de los
datos crece tanto en nimero de instancias como de atributos asociados a los
mismos. Este hecho implican que se agraven los problemas relacionados con

la creciente dimensionalidad de los datos.

En general, los algoritmos de mineria de datos son capaces de trabajar
con un numero elevado tanto de instancias como de atributos asociados a
las mismas. No obstante, el rendimiento de los mismos en muchos casos
se ve afectado negativamente a medida que el nimero de variables crece.
Este hecho se debe fundamentalmente al fenémeno conocido como maldicién
de la dimensionalidad [Bellman (1957) y Bellman (1961)]. Esta frase, atribuida
a Richard Bellman, fue acufiada para expresar la dificultad para utilizar el
método de fuerza bruta para optimizar una funcién con demasiadas variables
de entrada.

Actualmente, este fendmeno puede hacer referencia a varios problemas
potenciales que pueden surgir cuando los datos tienen una cantidad elevada

de dimensiones:

» Si el conjunto de datos dispone de més caracteristicas que observaciones
surge el riesgo de sobreajustar el modelo de aprendizaje, lo que generaria

un rendimiento deficiente fuera de la muestra de entrenamiento.

» Cuando existen demasiadas caracteristicas, las observaciones se vuelve
mads dificiles de agrupar, ya que en este escenario las distintas instancias
se vuelven equidistantes entre si, lo que implica que no se puedan formar

grupos significativos a partir de los ejemplos de entrenamiento.

Esta circunstancia se puede apreciar en la Figura 2.5 donde se puede obser-
var graficamente como decrece el rendimiento predictivo de los clasificadores
al superar un determinado ntimero de caracteristicas 6ptimo. Asi mismo, otra
consecuencia asociada al crecimiento de la dimensionalidad es la necesidad
de aumentar el nimero de instancias de entrenamiento para mantener un
nivel de rendimiento aceptable, lo que se conoce como fendémeno de Hughes
[Hughes (1968)].
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Figura 2.5. Efectos de la alta dimensionalidad en el rendimien-
to de los clasificadores. Fuente: Towards Data Science [Shetty
(2015)].

La alta dimensionalidad de los datos afecta de diferente forma a los distin-
tos paradigmas de mineria de datos que se han presentado en la Seccién 2.1.4.
A continuacién, se describen brevemente los principales factores que influyen
en cada tipo de métodos:

= Los algoritmos IBL basan su funcionamiento en la informacién propor-
cionada por los vecinos mds cercanos, por lo que las distancias entre
los ejemplos es un elemento fundamental para establecer grados de
similitud entre los mismos. En espacios de alta dimensionalidad, las dis-
tancias tienden a igualarse, ya que el espacio entre instancias aumenta
considerablemente. Por tanto, las distancias entre los distintos ejemplos
son menos significativas, lo que afecta de forma directa al rendimien-
to predictivo obtenido mediante estos algoritmos, que proporcionan
resultados mucho menos relevantes.

= Las ANN se basan en la construccién de un modelo que depende de la
dimensién de los datos de entrada. Al aumentar la dimensionalidad de
dicho espacio, el modelo generado por este tipo de algoritmos aumenta
considerablemente. En concreto, el nimero de neuronas de la capa
de entrada es mayor y, en consecuencia, las necesarias en las capas
siguientes. Este hecho tiene efectos directos en el coste computacional
de dichos métodos. De igual manera, el hecho de aumentar el ntimero
de atributos implica que, en muchas ocasiones, se afiada informacién
irrelevante o redundante lo que afecta negativamente al rendimiento

predictivo de este tipo de modelos.
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= En los métodos SVM, al igual que en los IBL, la distancia entre los
distintos ejemplos tiene un papel fundamental, ya que este tipo de
métodos se basan en la separaciéon de las instancias por medio del
hiperplano, obteniendo fronteras de separacién entre los elementos de
las distintas clases. Por tanto, a medida que aumente la dimensionalidad,
las distancias son menos significativas, lo que afecta de forma evidente

al funcionamiento de este tipo de algoritmos.

» El proceso de aprendizaje de los métodos propios del paradigma DT
consiste en la construccién de un modelo basado en 4rboles. En espa-
cios de alta dimensionalidad, estos algoritmos requieren construir unas
estructuras de mayor tamafio en las que la relevancia de los atributos
importantes se disipa debido a la alta dimensioén del modelo. Por tanto,
el rendimiento de los resultados se ve afectado negativamente.

Estos problemas contribuyeron a la aparicién de un nuevo campo de estu-
dio, la Ingenieria de atributos [Domingos (2012)], cuyo objetivo fundamental es
reducir el espacio de caracteristicas para mitigar los efectos de la alta dimen-
sionalidad de los datos. Las primeras propuestas consistian en un proceso
manual, donde un experto en el dominio del problema se encargaba de deci-
dir por observacién qué atributos eran los mas relevantes para conseguir el
objetivo final. Sin embargo, el proceso se automatiz6 y comenzaron a surgir
métodos de seleccion automaética de caracteristicas [Marill y Green (1960),
Kittler (1978) y Dash y Liu (1997)].

La seleccién de caracteristicas es una de las metodologias que existen para
afrontar la tarea de reducciéon de dimensionalidad. El proceso de seleccionar
el mejor conjunto de atributos entre todos los posibles es complejo desde el
punto de vista computacional. Ademads, muchos de estos métodos realizan
una evaluacién individual de cada variable, sin embargo en muchos casos
existen atributos que no proporcionan informacién de forma individual pero
si cuando se combinan con otros. Estos factores contribuyeron a la aparicion
de nuevos paradigmas, como la extraccion de caracteristicas, todos ellos con el
objetivo de reducir el espacio de entrada original. Una completa taxonomia de
los paradigmas y términos tradicionales asociados con la tarea de reduccion
de dimensionalidad se puede encontrar en Charte et al. (2018) y establece la

siguiente categorizacion de conceptos, desde mas generales a més especificos:

» Ingenieria de caracteristicas: se trata del término mas general, que
incluye a algunos de los que se describiran a continuacién. Fundamen-
talmente, hace referencia al proceso general de seleccién de un nuevo
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espacio de caracteristicas con una dimensionalidad reducida. Los nuevos
atributos pueden ser seleccionados de forma directa desde los originales
o creados mediante transformaciones a partir de ellos [Domingos (2012)].
Este concepto no realiza ninguna distincién entre procesos automaticos

0 manuales.

= Aprendizaje automdtico de caracteristicas: esta metodologia incluye
el término automatico en su denominacién, esto quiere decir que hace
referencia a aquellos métodos que realizan el proceso de seleccién o
generacion del nuevo espacio de caracteristicas de forma automatica
[Bengio et al. (2013)]. Esta definicién no hace distincién entre métodos
de seleccion o de extraccién de caracteristicas.

= Aprendizaje de nuevas representaciones de los datos: este concepto
estd directamente relacionado con el uso de ANN para llevar a cabo
el proceso de generacién de caracteristicas de forma automatica. No
obstante, este término esta muy relacionado con el anterior, siendo
usado a menudo de forma indistinta. La utilizacién de las ANN para
obtener representaciones de los datos es una técnica muy utilizada en la
actualidad debido a su funcionamiento y estructura, generando un gran
rendimiento a la hora de procesar imdgenes [Ciresan et al. (2012a)], texto
[Chaturvedi et al. (2016)] o sonido [Hinton et al. (2012)], entre otros.

= Seleccién de caracteristicas: el objetivo fundamental de los métodos
propios de este paradigma es la seleccién directa del conjunto de atribu-
tos més representativo del espacio de caracteristicas original, es decir,
la tarea llevada a cabo consiste en seleccionar un subconjunto de los
atributos originales, descartando el resto [Garcia et al. (2014)]. Entre
los algoritmos existentes es posible encontrar propuestas basadas en
aprendizaje supervisado, que analizan la correlacién entre las varia-
bles de entrada y salida [Andrew Hall (2000)], y no supervisado, cuyo
objetivo es la eliminacién de la redundancia de informacién [Mitra et
al. (2002)]. En general, este proceso es muy utilizado en la etapa de
pre-procesamiento propia del KDD [Garcia et al. (2016)].

= Extraccién de caracteristicas: el objetivo de estas técnicas consiste en
generar la mejor representacion de la informacién de entrada, la cual
dependerd de las caracteristicas de los datos y de los algoritmos de
aprendizaje utilizados en etapas posteriores [Guyon y Elisseeff (2006)].
El proceso de generar las nuevas caracteristicas consiste en la aplicacién

de diversas técnicas, algunas de ellas son: transformaciones bésicas de
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los datos, normalizacién, discretizacion y escalado. Los métodos estan
basados tanto en aprendizaje supervisado (LDA [Yu y Yang (2001)])
como no supervisado (PCA [Pearson (1901)]). De la misma forma, el
nuevo espacio de caracteristicas puede ser obtenido a través de combina-
ciones lineales de los datos de entrada, como en PCA y LDA, o mediante
combinaciones no lineales, como son ISOMAP [Tenenbaum (2000)] y
LLE [Roweis y Saul (2000)]. Los métodos que aplican técnicas no lineales
de reduccién de dimensionalidad son conocidos como manifold learning
[Lee y Verleysen (2007)], los cuales han mostrado ser muy efectivos en la
generacion de nuevos espacios de caracteristicas, pero con un alto coste

computacional.

Fusién de caracteristicas: este término ha surgido en los tltimos afios
asociado principalmente al procesamiento de datos multimedia, espe-
cialmente imdgenes, texto y sonido [Mangai et al. (2010), Lin et al. (2014)
y Du et al. (2019)]. El principal objetivo de este tipo de algoritmos es
generar nuevos atributos a partir de combinaciones de las variables
originales. De esta forma, la informacién menos relevante y redundante
se elimina, haciendo que los algoritmos de aprendizaje automatico sean
mucho mds efectivos [Mangai et al. (2010)]. En este contexto, el uso de
métodos basados en DL ha experimentado un importante auge, especial-
mente los AE [Hinton y Salakhutdinov (2006), Chen y Li (2017), Charte
et al. (2018) y Maurya et al. (2018)]. Este tipo de modelos han mostrado
un gran rendimiento a la hora de descubrir relaciones entre los datos
de forma automaética, con un coste computacional mucho menor que
los métodos tradicionales. Por esta razon, los AE han sido utilizados en
distintos estudios realizados durante el desarrollo de la presente tesis

doctoral y serdn analizados con mayor detalle en la Seccién 2.5.

Algunos de los términos introducidos anteriormente se incluyen entre si,

existiendo conceptos generales que engloban a otros mas especificos. Para

aclarar este aspecto se presenta la Figura 2.6 que incluye una caracterizacion

de los conceptos anteriores.

Las distintas metodologias de algoritmos mencionadas anteriormente in-

cluyen un gran ntiimero de métodos que afrontan la tarea de reduccién de

dimensionalidad desde distintas perspectivas. No obstante, existen métodos

clasicos que son muy utilizados en la literatura debido al buen rendimiento



2.2. Problemas asociados a los datos 39

Ingenieria de
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Aprendizaje automatico de
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Seleccion de
caracteristicas
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caracteristicas

Representacion de caracteristicas

Figura 2.6. Caracterizacién de conceptos asociados a la tipologia
de tareas de reduccién de dimensionalidad.

que ofrecen. A continuacién se describen aquellos que han servido como

comparativa para evaluar el comportamiento de las propuestas realizadas en

los estudios presentados en esta memoria.

= Principal Component Analysis (PCA) [Pearson (1901)]: es uno de los
algoritmos de reduccion de dimensionalidad clasicos. No obstante, da-
do su buen rendimiento sigue siendo muy utilizado en la actualidad
[Aymaz y Kose (2019) y Artoni et al. (2018)]. El proceso comienza con
un conjunto de atributos correlacionados que son convertidos en un
conjunto de atributos lineales no correlacionados. Las variables obteni-
das son conocidas como componentes principales y su niimero debe ser
menor o igual que el nimero de atributos originales. Frecuentemente,
la estructura interna generada en este proceso refleja la varianza de los

datos utilizados.

Linear Discriminant Analysis (LDA) [Yu y Yang (2001)]: se trata, al
igual que el anterior método, de una propuesta tradicional que afronta
la reduccién de dimensionalidad del espacio de entrada y que sigue
siendo muy utilizada actualmente dado su rendimiento [Khan et al.
(2019) y Yu et al. (2018)]. El algoritmo tiene como objetivo encontrar

una combinacién lineal de atributos que permite una caracterizacioén o
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separacion Optima de dos o mds clases de objetos. De esta forma, durante
el proceso se trata de obtener una nueva representacion que refleje las

diferencias entre las distintas clases.

» Isometric feature mapping (ISOMAP) [Tenenbaum (2000)]: es un mé-
todo de reduccién de dimensionalidad por medio de transformaciones
no lineales basadas en el escalado multidimensional basico. La meta de
este tipo de métodos es utilizar las distancias entre los distintas ejemplos
para preservar la geometria intrinseca de los datos. La clave del proceso
consiste en determinar la forma de calcular dicha distancia, conocida co-
mo distancia geodésica, partiendo de la distancia Euclidea en un espacio

de alta dimensionalidad.

= Locally Linear Embedding (LLE) [Roweis y Saul (2000)]: se trata de
un algoritmo reduccién de dimensionalidad que aplica, al igual que
ISOMAP, una serie de transformaciones no lineales sobre los datos
originales con el fin de obtener un nuevo espacio de menor dimensién.
El proceso seguido por LLE tiene como objetivo proyectar el espacio de
caracteristicas originales en un subespacio de menor dimensién, pero
con la condicién de preservar las propiedades asociadas a la geometria

del espacio original.

En resumen, en esta seccion se ha puesto de manifiesto la relevancia de
la alta dimensionalidad a la hora de afrontar cualquier tarea de aprendizaje
automatico, en especial la clasificacion. En este contexto, se han presentado
también algunas de las propuestas tradicionales que han surgido para mitigar
sus efectos. La presente tesis doctoral presenta diferentes propuestas que
se basan en la utilizacién de modelos DL, en concreto AE, para afrontar la

reducciéon de dimensionalidad.

2.2.2. Desbalanceo

El desbalanceo es otra de las propiedades inherentes a los datos que tie-
nen un efecto negativo en una gran parte de los algoritmos de aprendizaje
automadtico. Este factor hace referencia a las situaciones donde existe una
distribucién no uniforme de muestras por clase o categoria. Esta situacion
es muy comun en algunas de las aplicaciones reales de los algoritmos de
aprendizaje automatico [Chawla et al. (2004), Sun et al. (2009) y He y Garcia

(2009)], como en medicina, biologia o telecomunicaciones, entre otras dreas de
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conocimiento. El principal factor que afecta al rendimiento es que, en estos
campos, la clase de mayor interés es la minoritaria y una prediccion errénea

puede tener un gran coste [Elkan (2001)].

En clasificacién, el proceso de entrenamiento llevado a cabo por muchas
de las propuestas tradicionales implica que se produzca un sesgo hacia la
clase mayoritaria. En este contexto, estos métodos a menudo obtienen un
buen rendimiento al clasificar elementos pertenecientes a las clase con més
instancias de entrenamiento. Sin embargo, el rendimiento predictivo a la
hora de clasificar ejemplos de la clase minoritaria decrece considerablemente.
Por este motivo, algunos de los algoritmos que obtienen buenos resultados
con datasets balanceados, no tienen un buen comportamiento con conjuntos
desbalanceados [Lopez et al. (2013)]. Existen diferentes razones que podrian

explicar este hecho:

= Durante el proceso de entrenamiento utilizado en los modelos tradi-
cionales, se utilizan métricas de evaluacién global, que dan la misma
importancia a todas las muestras del conjunto de datos sin importar
la clase a la que pertenecen. Este hecho implica que las instancias con
etiquetas mds frecuentes influyen mucho mds en el valor final de la

evaluacion que las pertenecientes a clases minoritarias.

= Dado el menor ntimero de ejemplos de las clases minoritarias, las reglas
para predecirlas estin muy especializadas y su cobertura global es muy
baja. Por este motivo, a menudo son descartadas en favor de otras reglas

mas generales, es decir, aquellas que predicen a las clases mayoritarias.

= En muchas ocasiones, los métodos de pre-procesamiento, como el trata-
miento del ruido, pueden afectar a las clases minoritarias, ya que estas
pueden ser identificadas como ruido y descartadas de forma errénea.
De igual forma, en caso de no eliminar el ruido, este puede tener una

gran repercusion en las clases con menos ejemplos.

Estos motivos ponen de manifiesto que el hecho de entrenar a los clasifica-
dores tradicionales con conjuntos de datos con un alto nivel de desbalanceo
implica que el rendimiento al predecir elementos de las clases minoritarias se
vea afectado negativamente. Por todo ello, en los tltimos afios han surgido
diferentes propuestas que tratan de mitigar los efectos de este problema, tanto
basados en metodologias tradicionales como en combinacién de modelos
[Galar et al. (2012)]. Los diferentes métodos propuestos se pueden clasificar

fundamentalmente en tres grandes grupos:
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= Muestreo de datos: este tipo de métodos se basan en modificar la dis-
tribucién de ejemplos del conjunto de datos utilizado por el algoritmo
de clasificacion. El objetivo fundamental es procesar el dataset original
y generar un nuevo conjunto con una distribucién de clases més ba-
lanceada. Esta filosofia no tiene ninguna repercusion en la estructura y
funcionamiento de los algoritmos de clasificacion tradicionales utiliza-
dos [Batista et al. (2004)]. En la literatura existen diferentes propuestas
en este sentido, alguna de ellas son los algoritmos SMOTE [Chawla et al.
(2002)] y ENN [Wilson (1972)].

» Adaptacion de algoritmos: la filosofia seguida por esta tipologia de
métodos consiste en adaptar los algoritmos de clasificacién tradicio-
nales para que trabajen de forma adecuada con conjuntos de datos
desbalanceados [Ferndndez et al. (2013)]. El objetivo es realizar modifica-
ciones internas en los algoritmos a nivel de estructura o funcionamiento
que permitan mitigar los efectos del desbalanceo. En estos casos, los
conjuntos de datos originales se mantienen sin ninguna modificacién
[Zadrozny y Elkan (2001)]. Existen multitud de métodos que adoptan
esta filosofia, algunos de ellos estan recogidos en los siguientes articulos:
[Barandela et al. (2003) y Diamantini y Potena (2009)].

» Aprendizaje sensible al coste: las propuestas basadas en esta tipologia
pueden implicar adaptaciones a nivel de conjunto de datos, a nivel de
algoritmos o hibridaciones de ambas [Krawczyk et al. (2014)]. Funda-
mentalmente, el proceso de entrenamiento seguido por este tipo de
métodos incorpora penalizaciones o coste méas elevado a los errores
cometidos al predecir ejemplos de las clases minoritarias, en compara-
cioén con los cometidos con las clases mayoritarias. De esta forma, se
pretende compensar la diferencia de elementos entre ambos tipos de
clases [Zadrozny et al. (2003)]. Una propuesta incluida dentro de esta
metodologia es el algoritmo MetaCost [Domingos (2002)].

Existen muchos estudios que han relacionado de forma directa el desbalan-
ceo entre las clases del dominio del problema con la pérdida significativa de
rendimiento en muchos de los clasificadores tradicionales. Este desequilibrio
a menudo es identificado como ratio de desbalanceo (imbalance ratio, IR), que
hace referencia a la proporcion entre casos de las clases mayoritarias y casos
de las clases minoritarias [Orriols-Puig y Bernad6-Mansilla (2008) y Garcia
et al. (2012)].



2.3. Ensembles 43

Tal y como se ha explicado anteriormente, el problema del desbalanceo ha
sido y es ampliamente estudiado dentro del 4rea de aprendizaje automatico.
En la actualidad, la importancia del tratamiento del desbalanceo, al igual que
la alta dimensionalidad, esta creciendo debido a los cambios profundos que se
han producido en las propiedades de los datos utilizados en muchos campos
de aplicacion. Asi, existen numerosas propuestas que tratan de mitigar los
efectos de este tipo de conjuntos de datos en muchos campos, algunos de los
cuales son: reconocimiento facial [Ko et al. (2008) y Huang et al. (2019)], trata-
miento de imdgenes [Chen et al. (2011)] o diagndstico médico [Mazurowski
et al. (2008) y Khatami et al. (2018)].

En resumen, en esta seccion se ha analizado el problema asociado al des-
equilibrado entre las clases existentes en un determinado conjunto de datos a
la hora de afrontar la tarea de clasificacion, asi como sus efectos en muchos
de los algoritmos tradicionales. Ademas, se ha plasmado el interés existente
en la comunidad cientifica por mitigar los efectos de este problema presen-
tando algunas de las metodologias tradicionales para resolverlo. No obstante,
la evolucién de los paradigmas de clasificacién, asi como la apariciéon de
nuevas técnicas hace que sea necesario analizar los efectos que tienen las dis-
tintas propiedades de los datos, en concreto el desbalanceo, sobre las mismas.
Por esta razon, uno de los estudios planteados durante el desarrollo de la
presente tesis pretende analizar la respuesta de determinadas arquitecturas
profundas, especificamente las CNN, ante la presencia de conjuntos de datos
desbalanceados.

2.3. Ensembles

El aprendizaje basado en ensembles o conjuntos de clasificadores preten-
de mejorar el comportamiento de los algoritmos de aprendizaje automatico
mediante la combinacién de varios modelos. Este paradigma permite desa-
rrollar propuestas que mejoran el rendimiento predictivo frente a modelos

individuales utilizados de forma aislada.

Asi, un ensemble es un algoritmo que combina un conjunto de modelos de
aprendizaje automaético en un mismo modelo predictivo [Hansen y Salamon

(1990)]. Esta metodologia utiliza estructuras que integran varios componentes
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que resuelven la misma tarea, mejorando el rendimiento de los métodos indi-
viduales utilizados aisladamente [Rokach (2010b)]. Los modelos basados en

ensembles proporcionan una serie de ventajas que se describen a continuacién:

» En determinadas metodologias, por ejemplo bagging [Breiman (1996)],
cada uno de los modelos que forma el ensemble utiliza su propio subcon-
junto de datos a partir del conjunto original. De esta forma, cada uno
de ellos puede aprender relaciones entre los datos de entrada diferentes,
mientras que los modelos individuales no disponen de variabilidad en

el conjunto de datos utilizado.

» Lainformacién de alto nivel generada por cada modelo se combina, ob-
teniendo un perfil de clasificador que no seria posible generar utilizando

modelos individuales aislados.

» Laregion de btisqueda de los algoritmos basados en ensembles puede ser
mucho més amplia que la de los métodos utilizados de forma aislada.
Esto es debido a que la eleccion de diferentes subconjuntos de datos,
tanto a nivel de instancias como caracteristicas, permite explorar de-
terminadas regiones espaciales, algo que no seria posible si se tratarad

Unicamente el conjunto completo.

» La arquitectura de los ensembles es muy adecuada para computacion
distribuida, dado que su naturaleza permite que los diferentes modelos
se adapten perfectamente para ser ejecutados de forma paralela.

En este contexto, existen diferentes categorizaciones de los métodos basa-
dos en combinacién de modelos atendiendo a diferentes criterios. En primer
lugar, si se tiene en cuenta la forma en la que se generan los distintos modelos

que componen el ensemble se puede tener:

» Secuencial: los modelos se generan de forma secuencial durante la
ejecucion del método de aprendizaje global. El objetivo fundamental
de este tipo de algoritmos es que cada modelo dependa del anterior.
Una propuesta clésica incluida en esta categorizacion es el algoritmo
AdaBoost [Freund y Schapire (1997)].

» Paralelo: los distintos modelos que componen el ensemble se generan de
forma paralela durante el proceso asociado al modelo global. Asi, cada
uno de los sub-modelos de aprendizaje explota el espacio de entrada
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de forma independiente. Finalmente, la salida de cada uno de ellos es
agrupada para generar la salida final. Un algoritmo clasico incluido en
esta categoria es Random Forest [Breiman (2001)].

En segundo lugar, atendiendo a la variabilidad entre los diferentes modelos
que forman el ensemble, se pueden distinguir dos categorias. Por un lado,
ensembles homogéneos que estdn compuestos por modelos similares entre
si, que tiene pocas variaciones en cuanto a estructura y funcionamiento, y
multiclasificadores o ensembles heterogéneos donde se utilizan modelos con
arquitecturas distintas y funcionamiento muy diverso. En general, la diver-
sidad aumenta el rendimiento predictivo de los ensembles, ya que permite
ampliar el espacio de busqueda y explorar determinadas regiones que no seria

posible sin esa diversificacion.

Finalmente, existen diferentes paradigmas orientados al desarrollo de mo-
delos basados en ensembles. A continuacién, se presentan los mds conocidos y

usados en la literatura relacionada [Galar et al. (2012)]:

= Bagging: también conocido como Boostrap aggregation es uno de los para-
digmas basicos utilizado para el desarrollo de ensembles [Breiman (1996)].
Esta metodologia se basa en el método estadistico de boostrapping [Efron
y Tibshirani (1994)] para evaluar de forma conjunta la ejecucién de varios
modelos ejecutados en paralelo. El objetivo que se persigue es la reduc-
cién de la varianza mediante y la generacién de resultados mas estables
y precisos. Bagging no usa el conjunto completo original para entrenar
cada uno de los sub-modelos, sino que cada uno de ellos se entrena con

un subconjunto de las instancias seleccionado aleatoriamente.

= Boosting: es un algoritmo clésico utilizado en el desarrollo de métodos
basados en ensembles [Freund y Schapire (1996)], que se basa en la re-
duccién del sesgo mediante la generacién de diferentes modelos que
se centran en las instancias mal clasificadas. Fundamentalmente, los
diferentes modelos se agregan de forma secuencial y los pesos asociados
al ensemble se ajustan en funcién del rendimiento de cada uno de ellos.
Durante el proceso, el modelo tiende a dar més peso a aquellas instan-
cias que son mal clasificadas, por lo que los siguientes sub-modelos se
centraran en ellas. De esta forma, el ensemble realiza una actualizacion de
pesos por si mismo para obtener un modelo final que se adapte de forma
mads precisa al conjunto de entrenamiento. Existen diferentes propuestas
dentro de este paradigma, entre ellas, AdaBoost [Freund y Schapire
(1997)] es uno de los algoritmos més conocidos.
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» Stacking: también conocido como apilamiento, es otro paradigma utili-
zado para el desarrollo de ensembles. El objetivo fundamental es entrenar
un modelo global a partir de las salidas proporcionadas por dos o mas
modelos utilizados previamente [Wolpert (1992)]. Por tanto, se trata
de una estructura secuencial, donde las salidas proporcionadas por los
componentes previos se combinan y se utilizan como entrada de los
modelos sucesivos que generan un nuevo conjunto de predicciones. Un
aspecto importante es que todos los modelos que se incluyen utilizan el

conjunto de datos original completo.

Ala hora de generar la salida final del modelo, tanto bagging, como boosting
agregan las salidas de cada uno de los modelos que componen el ensemble.
Para ello, se suelen utilizar diferentes técnicas, en clasificacién destaca el voto

mayoritario, mientras que en regresion se suele optar por la media aritmética.

Hasta este punto, esta seccién ha presentado algunas de las categorizacio-
nes que pueden encontrarse en relacion con la combinacién de modelos. En
este sentido, la Figura 2.7 pretende resumir las distintas tipologias que se han

descrito anteriormente.

Secuencial
—> Estructura

Paralela

Homogéneo

—> Variabilidad

Heterogéneo

Ensemble

Bagging

—> Paradigmas Boosting

Stacking

Figura 2.7. Taxonomia de las tipologias de ensembles.
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Tras realizar la categorizacién anterior, cabria destacar el algoritmo Random
Forest dada su relacién con una de las propuestas realizadas en la presente tesis
doctoral. Se trata de un método de aprendizaje automatico que se basa en la
construccién de una estructura formada por la combinacién de un conjunto de
arboles de decision [Breiman (2001)]. El método introduce distintas variaciones
en el conjunto de drboles de decisién que forman el modelo mediante la
combinacién de bagging tradicional y la seleccién de atributos del conjunto
original de forma aleatoria. Durante el proceso, cada arbol es construido a
partir de una muestra distinta extraida del conjunto de entrenamiento. Asi
mismo, el hecho de utilizar un subconjunto de las caracteristicas originales
obtenidas de forma aleatoria, permite conseguir una diversificacién adicional
del &rbol.

Durante el desarrollo de la presente tesis se ha desarrollado un ensemble
que guarda similitudes con el método Random Forest. La Figura 2.8 presenta
de forma esquematica el proceso asociado a la propuesta realizada, la cual se
presenta de forma detallada en el Capitulo 6.

Conjunto de datos
original

Paso 1:

Seleccionar subconjuntos (de XX
instancias y de caracteristicas)
a partir de los datos de entrada

Paso 2:

Construir los modelos de f' f' : f' :
clasificacion

Paso 3:

Combinar las salidas de
los clasifidadores

Figura 2.8. Estructura bésica de un ensemble basado en Random
Forest.
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En resumen, los ensembles han sido aplicados para resolver multitud de pro-
blemas propios de la mineria de datos, tanto para clasificacién como regresion
y prediccion de series temporales [Sheng et al. (2013), Gabralla et al. (2015) y
Rivera et al. (2015)]. En este sentido, la presente tesis doctoral desarrolla nue-
vas propuestas que combinen modelos basados en DL para afrontar la tarea de
reduccion de dimensionalidad. De esta forma, el modelo generado combinaré

las ventajas de ambas técnicas para mejorar el rendimiento predictivo.

2.4. Deep Learning

Uno de los desafios fundamentales de la Al consiste en desarrollar software
que permita automatizar diferentes tipos de tareas llevadas a cabo por los
seres humanos. El verdadero reto surgi6 a la hora de plantear la resolucién de
tareas faciles desde el punto de vista humano, pero que no tienen una descrip-
cioén formal sencilla, es decir, problemas que los seres humanos resolvemos
de forma intuitiva, por ejemplo el reconocimiento de imagenes o sonido. Esta
seccion presenta una metodologia que afronta este tipo de problemas, conoci-
da como Deep Learning (DL) [Deng (2014), LeCun et al. (2015) y Goodfellow
et al. (2016)]. Este campo de investigacion se encuentra dentro del aprendizaje
automatico, la Figura 2.9 sitta el concepto DL dentro de la AL

Inteligencia
Artificial ..
Aprendizaje
Programas con la habilidad rge
de aprender y pensar como Automatlco

humanos

| | |

Algoritmos con la habilidad
de aprender por si mismos

T T T
1950 1960 1970

T
1980

1990 2000 2010

neuronales artificiales para aprender
utilizando ingentes cantidades de

Deep Learning

Algoritmos basados en redes

informacion

2020 2030 2040

Figura 2.9. Situacion Deep Learning dentro de la Inteligencia
Artificial. Fuente: Elaboraciéon propia basada en contenido de
Data Science Central [Venkatesan (2018)].
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Los origenes del DL estdn directamente relacionados con los origenes de las
redes neuronales artificiales. No obstante, hasta hace algunos afios, una serie
de restricciones, entre ellas las relacionadas con el propio hardware, hacian
que no fuera posible plantearse la ejecucion de este tipo de modelos. En este
sentido, algunas de las técnicas DL que hoy se utilizan se basan en propuestas
realizadas en los afios 80 o 90, pero con un rendimiento y capacidad de
ejecucion limitados. Existen dos factores fundamentales que han repercutido
directamente en la proliferaciéon de propuestas basadas en DL [Goodfellow
et al. (2016)]:

» El aumento en la cantidad de datos disponibles. Este factor es funda-
mental ya que muchos de los modelos basados en aprendizaje profundo
requieren un gran nimero de instancias para llevar a cabo el proceso de
entrenamiento. Esto es debido a la creciente complejidad de los modelos
y, por consiguiente, a la necesidad de grandes cantidades de datos para
ajustar todos los pardmetros existentes en los mismos para obtener bue-
nos resultados. En muchos casos, la eficacia de este tipo de propuestas

estd relacionada con la cantidad de datos utilizados para entrenarlas.

= Las infraestructuras tanto software como hardware han mejorado consi-
derablemente. Este hecho implica que haya sido posible el desarrollo y
ejecucion de arquitecturas de DL cada vez més complejas, lo que reper-
cute en la obtencién de mejores resultados. No obstante, las limitaciones
hardware siguen estando presentes, por lo que su evolucioén estd estre-
chamente ligada con el desarrollo de nuevas propuestas de aprendizaje
automatico.

Un hecho que pone de manifiesto la gran relevancia que tiene el drea de
DL en la actualidad es la gran cantidad de modelos que surgen dentro de este
ambito. Algunas de las propuestas mas conocidas y usadas son: Deep Belief
Networks (DBN) [Hinton et al. (2006)], Convolucional Neural Networks (CNN)
[LeCun et al. (1989)], AutoEncoders (AE) [Olshausen y Field (1996)], Restricted
Boltzmann Machines (RBM) [Smolensky (1986)], Recurrent Neural Networks
(RNN) [Graves et al. (2013)], Long Short-Term Memory (LSTM) [Hochreiter
y Schmidhuber (1997)], Gated Recurrent Units (GRU) [Chung et al. (2015)],
Generative Adversarial Networks (GAN) [Goodfellow et al. (2014)], Deep Residual
Networks (DRN) [He et al. (2016)], Extreme Learning Machines (ELM) [Huang et
al. (2011)]. Durante el desarrollo de esta tesis se pondré el foco en la utilizacion
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de algunas de las técnicas anteriores, en concreto AE, para afrontar la tarea
de reduccién de dimensionalidad, asi como el anélisis de los efectos del
desbalanceo en otro de los modelos méas usados, CNN.

En principio, los modelos de DL se basan fundamentalmente en dos con-
ceptos: redes neuronales artificiales [Schalkoff (1997)] y algoritmo de back-
propagation [Rumelhart et al. (1986)]. Un ejemplo bésico de algoritmo de DL
puede ser un MLP [Hornik et al. (1989)] que asocie unos valores de entrada a
unos valores de salida a través de una serie de capas ocultas. Esta asociaciéon
final se forma mediante la composicion de una serie de funciones matemaéticas
simples, cada una de las cuales puede ser considerada una representacion mas
sencilla de la entrada. En la Seccién 2.4.1 se profundizara sobre los conceptos

basicos asociados al DL.

Existe un gran ntimero de dreas de investigaciéon donde se han aplicado las
técnicas de DL, dado el importante auge que han experimentado. La Seccién
2.4.2 recoge algunas de las propuestas més relevantes realizadas en diferentes

ambitos de aplicacién.

Desde un punto de vista metodolégico, las técnicas basadas en DL se basan
en el aprendizaje a través de la experiencia. Asi, el propio modelo parte de
conceptos sencillos para generalizar informacién cada vez mas compleja y
de mas alto nivel. Las técnicas de DL se basan en ANN de arquitecturas
profundas cuyo objetivo fundamental es generalizar informacién de alto
nivel a partir de los datos analizados. El factor diferencial de los modelos
DL con respecto a cualquier otro modelo de aprendizaje automatico estd en
la capacidad de este tipo de técnicas para generar diversas representaciones
del espacio de entrada. Por esta razén, las principales lineas de investigaciéon
en esta drea se centran en obtener dichas representaciones de los datos de

entrada y desarrollar modelos que las aprendan.

La creacién de una nueva representaciéon de los datos de entrada o, en
otras palabras, la tarea de extraccién de caracteristicas de alto nivel de los
datos llevada a cabo por parte de los diferentes modelos de aprendizaje
automaético es fundamental para que puedan afrontar determinados tipos de
tareas que los humanos realizamos de forma intuitiva. En este contexto, surge
la metodologia conocida como representation learning (aprendizaje de nuevas
representaciones), descrita en la Seccién 2.2.1, cuyo objetivo es obtener una
representacion de los datos de entrada que permita al modelo generalizar

relaciones de alto nivel entre dichos datos [Bengio et al. (2013)].
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Existen diferentes técnicas de DL que han mostrado un buen rendimiento a
la hora de afrontar el aprendizaje de representaciones. Estas técnicas producen
representaciones que llevan asociado un rendimiento mucho mayor que las
extraidas de forma manual. Asi mismo, estos modelos pueden adaptarse

facilmente a nuevos datos, sin necesidad de intervencién externa.

El modelo tipicamente usado para representation learning es el AE [Olshau-
sen y Field (1996)]. El funcionamiento de este tipo de modelos permite extraer
ciertas caracteristicas interesantes de los datos originales y utilizar dicha in-
formacién como nueva representacion de los mismos. Las propiedades de
esta codificacion dependeran en gran medida del tipo de AE utilizado, en la
Seccidn 2.5 se profundizara en este concepto, asi como se presentardn algunos

de los tipos de AE existentes.

Finalmente, la Seccién 2.6 introduce los conceptos teéricos asociados a las
CNN [LeCun et al. (1989)]. Este modelo de DL es uno de los més utilizados,
tal y como se coment6 en el Capitulo 1. Por esta razén, esta tesis doctoral
plantea el estudio de determinados factores, en concreto el desbalanceo de los

datos, sobre este modelo de clasificacion.

2.4.1. Caracteristicas de las técnicas Deep Learning

Esta metodologia, como su nombre sugiere, estd basada en arquitecturas
multi-capa (profundas), que son usadas para asociar las caracteristicas propias
de los datos de entrada con la salida esperada [Bengio (2009) y Goodfellow
et al. (2016)]. El término profundo (deep) también hace referencia al hecho de
que los modelos DL generalizan relaciones complejas a partir de conceptos
sencillos de forma jerdrquica. De esta forma, estas técnicas aprenden multiples
representaciones, que se corresponden con diferentes niveles de abstraccion.

Algunas de las ventajas de este tipo de modelos son:

= Los modelos DL aprenden nuevas representaciones de los datos por
si mismos, no de forma externa como los modelos tradicionales [Deng
(2014)].

= El comportamiento, en términos de rendimiento predictivo, de este tipo
de algoritmos mejora considerablemente al de métodos tradicionales en
ciertos campos de aplicaciéon como, por ejemplo, el reconocimiento de
imagenes [Ciresan et al. (2012a)], sonido [Hinton et al. (2012)] o deteccién
del fraude [Pumsirirat y Yan (2018)].
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= Este tipo de técnicas obtienen mejoras en términos de tiempo con respec-
to a algoritmos tradicionales que afrontan tareas propias de la ingenieria
de caracteristicas, algunas de las cuales son muy costosas computacio-
nalmente [Goodfellow et al. (2016)].

» Los modelos basados en DL tienen una alta capacidad de adaptacion
cuando utilizan nuevos datos, asi como para tratar problemas relaciona-
dos [Bengio (2009)].

Estas ventajas se generan debido a las diferencias de los algoritmos de
aprendizaje profundo con respecto a metodologias tradicionales. El DL, como
se ha indicado, basa el aprendizaje en una serie de estructuras que proporcio-
nan una jerarquia de conceptos, desde los mds simples a los més complejos
y abstractos [Goodfellow et al. (2016) y Deng (2014)]. Los métodos tradicio-
nales, por su parte, se basan en procesos lineales que implican la realizacion
de varias etapas diferenciadas. La Figura 2.10 compara de forma gréfica la

metodologia tradicional con la basada en DL.

Machine Learning

Casa
No casa

Entrada Ingenieria de Clasificacion Salida
caracteristicas

:> Casa
No casa
|

Entrada Ingenieria de caracteristicas + Clasificacion Salida

Figura 2.10. Deep Learning frente a machine learning tradicional.

Sin embargo, uno de los principales inconvenientes que ha influido en que
los modelos DL no hayan experimentado un auge hasta ahora esta asociado a
la cantidad de datos que necesitan. Las técnicas DL requieren grandes conjun-
tos de datos para obtener unos niveles de rendimiento aceptables, mientras
que las técnicas de aprendizaje automatico tradicionales necesitan una canti-

dad menor para generar resultados aceptables. Asi mismo, los modelos DL
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aumentan su rendimiento a medida que se agregan més datos, mientras que
en los métodos tradicionales se produce convergencia, es decir, llegado un

punto no se aumenta el rendimiento a pesar de afiadir mas datos.

Actualmente, debido a los buenos resultados que ofrecen en distintos
ambitos de aplicacién [Deng (2014) y Bengio (2013)], continuamente surgen
nuevas propuestas que utilizan técnicas DL para afrontar problemas muy
diversos. No obstante, los primeros modelos basados en DL surgieron en los
afios 80 y 90 [Smolensky (1986) y Olshausen y Field (1996)], pero su relevancia
ha aumentado considerablemente en los tltimos tiempos. En la Figura 2.11
se representa de forma esquematica el afio de apariciéon de algunos de las

propuestas maés relevantes dentro del area del DL.

RBM | RNN | [ oNN | DBN | GRu | | DRN |
; — I I I I I ’—‘ |
1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020

AE LSTM ELM GAN

Figura 2.11. Afio de aparicién de algunas de las principales
arquitecturas Deep Learning: RBM, AE, RNN, LSTM, CNN, DBN,
ELM, GRU, GAN, DRN.

Las propuestas presentadas en la Figura 2.11 son, como se ha indicado, algu-
nas de las mas conocidas y utilizadas. A continuacioén, se explican brevemente

cada una de ellas:

= RBM [Smolensky (1986)]: se trata de un tipo de red neuronal artificial
cuyo objetivo es aprender la probabilidad de distribucién asociada a
los datos de entrada. Desde un punto de vista estructural, este tipo de
modelos estd formado por una serie de unidades binarias estocdsticas
y conexiones no dirigidas entre ellas. Las RBM surgieron para superar
las limitaciones que tienen las Bolzmann Machines [Hinton y Sejnowski
(1983)] a la hora de escalarse, es decir cuando el tamano del modelo
aumenta considerablemente. Por esta razén, las RBM incorporan restric-
ciones en las conexiones entre las unidades que componen las distintas
capas ocultas. Estas condiciones dan lugar a estructuras cuyo proceso
de aprendizaje es més eficiente. Existen miltiples aplicaciones de las
RBM, algunas de ellas son: clasificacién [Larochelle y Bengio (2008)],
aprendizaje de caracteristicas [Coates et al. (2011b)] o reduccion de di-
mensionalidad [Hinton y Salakhutdinov (2006)].
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= DBN [Hinton et al. (2006)]: una RBM por si misma tiene limitaciones

en cuanto a su capacidad de representacion. La verdadera potencia de
estos modelos surge cuando varios componentes basados en RBM se
apilan para formar un modelo mds profundo y complejo. En esta idea
se basan las DBN propuestas por Hinton en 2006 [Hinton et al. (2006)].
La estructura de este tipo de modelos esta formada, normalmente, por
multiples capas compuestas por un conjunto de unidades. Dos capas
adyacentes comparten una serie de conexiones entre ellas, pero no se
conectan dos unidades pertenecientes a una misma capa entre si. El
entrenamiento de este modelo consiste en entrenar vorazmente cada
capa de forma consecutiva mediante aprendizaje supervisado [Hinton
et al. (2006)]. Este proceso supuso un punto de inflexién en el desarrollo
de modelos DL. Las aplicaciones de esta técnica son muy variadas:
clasificacion [Lee et al. (2009b)], aprendizaje de representaciones [Lee
et al. (2009a)], procesamiento del lenguaje natural [Sarikaya et al. (2014)]
y tratamiento de audio [Mohamed et al. (2012)], entre otros.

CNN [LeCun et al. (1989)]: este tipo de redes neuronales artificiales se
basan en el proceso llevado a cabo por los humanos y animales a la hora
de visualizar e identificar los objetos. Fundamentalmente, estas redes
se basan en la correlacién espacial existente en los datos de entrada. Su
estructura estd formada por una serie de capas compuestas por un con-
junto de neuronas. Sin embargo, cada una de estas unidades tinicamente
se conecta con una regién concreta de la capa anterior. De esta forma,
el ajuste de cada neurona vendra determinado por los valores de sus
elementos adyacentes y no por todos los componentes de la entrada.
Esta metodologia hace que las CNN sean muy efectivas a la hora de
afrontar tareas como clasificacion de imédgenes [Krizhevsky et al. (2012)],
reconocimiento de video [Karpathy et al. (2014)] o tratamiento del len-
guaje natural [Hu et al. (2014)]. Durante el desarrollo de la presente
tesis doctoral, se han estudiado diferentes aspectos relacionados con las
CNN, en concreto como afecta el desbalanceo de los datos de entrada
cuando estos modelos se usan en clasificacion. Por ello, los conceptos
relacionados con las CNN serdn ampliados en la Seccién 2.6.

AE [Olshausen y Field (1996)]: se trata de redes neuronales artificiales
caracterizadas por poseer una estructura simétrica. El principal objetivo
que persiguen estos modelos es reconstruir la entrada en la salida de la

red. Los AE aprenden por si mismos, a partir de los atributos de entrada
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sin necesidad de etiquetas, a realizar dicho proceso. No obstante, es
importante incluir ciertas restricciones en la red para evitar que el mo-
delo se limite a copiar la entrada en la salida. De esta forma, se pueden
obtener diferentes tipos de AE que varian en distintos aspectos, como la
arquitectura o el proceso de aprendizaje. Debido a su estructura y funcio-
namiento, los AE son modelos especialmente apropiados para afrontar
la tarea de reduccién de dimensionalidad. Si dichas capas ocultas son
de menor dimensionalidad que la entrada y la salida, la codificacién
obtenida puede utilizarse como una nueva representacion de la entra-
da con menor dimensién [Charte et al. (2018), Yang et al. (2018) y Fan
(2019)]. Por ello, esta técnica ha sido utilizada a lo largo de esta tesis y

serd estudiada con mayor detalle en la Seccién 2.5.

= RNN [Graves et al. (2013)] con LSTM [Hochreiter y Schmidhuber (1997)]:
este tipo de modelos permiten que la informacién manejada persista
en el tiempo. De esta forma, el comportamiento se acerca al pensamien-
to humano, donde los razonamientos estan relacionados entre si. Para
hacerlo, las RNN incluyen una serie de conexiones, que permiten la
retroalimentacién del modelo. En general, las RNN pueden verse como
un conjunto de réplicas de una misma red conectadas entre si de forma
secuencial. En este contexto, las LSTM pueden presentarse como un tipo
de RNN con una serie de caracteristicas especiales. La peculiaridad de
las LSTM es que incluyen unas unidades méas complejas. Estas neuro-
nas estdn formadas por un mayor niimero de componentes, entre los
que destacan las llamadas puertas (gates) de configuracion, las cuales
pueden ser de distinto tipo segtin su funcién: input gate que controla el
flujo de entrada, forget gate encargada de gestionar la informacién que es
olvidada por la unidad, peephole gate que permite a la neurona disponer
informacién sobre su propio estado y output gate que determina el flujo
de salida, entre otros. Estos modelos han obtenido grandes resultados en
miltiples campos de aplicacién, algunos de los cuales son: traduccion
[Auli et al. (2013)], reconocimiento de voz [Graves et al. (2013)], gene-
raciéon de imagenes [Toderici et al. (2017)] o creacién de subtitulos de
forma automaética [Venugopalan et al. (2015)].

= GRU [Cho et al. (2014)]: este tipo de red surgi6 para mitigar los efectos
del problema asociado a la degradacion del gradiente que tiene lugar en
las RNN tradicionales. El disefio de este modelo estd muy relacionado
con las LSTM descritas anteriormente y los resultados obtenidos son
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similares. En este sentido, al igual que las LSTM, las GRU tienen una
arquitectura mds compleja que la RNN tradicional. Este hecho permite
que los valores de la red sean permanentes en el tiempo, pudiendo tener
relevancia en el futuro para actualizar el estado del modelo. Para llevar
a cabo el proceso de entrenamiento, estos modelos tienen dos funcio-
nalidades caracteristicas: update gate, que determina qué informacion
se mantienen en el tiempo, y reset gate, que decide lo que la red debe
olvidar [Chung et al. (2015)]. Esta técnica ha ofrecido resultados relevan-
tes en muchos campos, algunos de ellos son: reconocimiento de audio
[Ravanelli et al. (2018)], clasificacion [Tang et al. (2015)] o segmentaciéon
de video [Siam et al. (2017)].

GAN [Goodfellow et al. (2014)]: se trata de modelos cuya arquitectu-
ra estd compuesta por dos redes que se enfrentan entre si (adversarial).
En concreto, una de las redes utilizadas, conocida como generador, se
encarga de la creacion de nuevas instancias de datos, mientras que la
otra red, conocida como discriminador, tiene el objetivo de determinar
su autenticidad mediante la evaluacién de diferentes factores. De esta
forma, la labor del discriminador consiste en determinar qué instancias
pertenecen al conjunto de datos real, para ello debera extraer ciertas
caracteristicas que le ayuden a realizar dicha seleccion. Estos algorit-
mos tienen un gran potencial, ya que su funcionamiento les permite
generar cualquier distribucién de datos. Esto implica que este tipo de
modelos sean capaces de crear nueva informacién similar a la obtenida
en dominios reales. En este sentido, existen resultados sorprendentes
que ponen de manifiesto el buen comportamiento de estos modelos en
campos como: la generacion de imagenes [Xu et al. (2018)], mejora del
habla [Donahue et al. (2018)] o creacién de musica [Chen et al. (2018)],

entre otros.

DRN [He et al. (2016)]: es un tipo de red neuronal cuyo funcionamien-
to se basa en las células piramidales presentes en el cerebro humano.
Fundamentalmente, las DRN utilizan bloques residuales que preservan
la informacién mediante conexiones entre capas no adyacentes del mo-
delo. De esta forma, el flujo de informacién no sélo va de una capa a
la siguiente, sino que, en ocasiones, se salta algunas de ellas durante el
proceso. Las técnicas tradicionales incluyen conexiones que implican
saltos de doble o triple capa [He et al. (2016)]. Este proceso ayuda a que

la red pueda preservar la informacién mads relevante a lo largo de su
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arquitectura y evitar el problema de la degradacion del gradiente. Esto
hace que el aprendizaje se realice de forma maés rdpida, pero explorando
menos el espacio de caracteristicas. Por ello, esta metodologia es mas
vulnerable al ruido o las posibles perturbaciones que puedan ocurrir,
siendo necesarios més datos de entrenamiento para ajustar adecuada-
mente los pardmetros del modelo. No obstante, estas redes neuronales
profundas mds sofisticadas permiten llevar a cabo tareas complejas, obte-
niendo buenos resultados en multiples campos como el reconocimiento
de imégenes [He et al. (2016)], sonido [Tan et al. (2018)] o clasificacién
[Wang et al. (2017)].

= ELM [Huang et al. (2006)]: se trata de un tipo de red neuronal que surgié
para mitigar algunos de los problemas tradicionales de las ANN, entre
los que destaca la velocidad de aprendizaje. Este factor supone un cuello
de botella en muchas aplicaciones y se debe fundamentalmente a los
procesos de aprendizaje basados en la adaptacion del gradiente y a la
necesidad de ajustar un gran ntimero de pardmetros de forma iterativa.
Las ELM tratan de solventar estos problemas, para ello el aprendizaje se
realiza sin necesidad de entrenar de forma iterativa todos los nodos de la
red. Durante este proceso algunas de las neuronas se actualizan con un
valor al azar, heredan valores de sus antepasados de forma directa o no
son actualizadas [Huang et al. (2011)]. De esta forma, en la mayoria de
lo casos los pesos de salida se aprenden en un sélo paso, lo que equivale
a aprender un modelo lineal. Las propuestas basadas en ELM no s6lo
reducen en gran medida el tiempo de entrenamiento, sino que logran
resultados relevantes en multiples dreas de investigacion, algunas de
ellas son: clasificacién y regresiéon [Huang et al. (2012)], optimizacion
[Huang et al. (2010)] o desbalanceo [Zong et al. (2013)].

Los modelos anteriores afrontan, como se ha indicado, tareas muy diversas.
En la siguiente seccion se presentan algunas de las aplicaciones y resultados
mas relevantes de las técnicas DL. Asi mismo, en las Secciones 2.5 y 2.6 se
profundiza en los principales modelos de DL utilizados a lo largo de los
distintos estudios llevados a cabo durante la elaboracién de la presente tesis:
AE y CNN, respectivamente.
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2.4.2. Aplicaciones del Deep Learning

Un gran namero de modelos DL fueron desarrollados, como se ha indicado
en la seccién anterior, en la década de los 90, algunos de los conocimientos
tedricos asociados incluso antes. No obstante, ha sido en los dltimos afios
cuando las distintas metodologias de DL han despertado un creciente interés.
El aumento en la utilizacién de este tipo de técnicas se ha producido dada la
gran aplicacién que tienen estos modelos en la resolucion de problemas reales.
A continuacién, se presentan algunas de las dreas en las que se han aplicado

con éxito diferentes técnicas de DL:

» Clasificacién de imdgenes y videos: se trata de una de las primeras
tareas donde los métodos de DL han obtenido resultados realmente
relevantes, comenzado a despertar interés en el resto de la comunidad
cientifica. Las arquitecturas de DL han mostrado su eficiencia a la hora
de clasificar imagenes [Ciresan et al. (2012a), Ciresan et al. (2012b) y
Krizhevsky et al. (2012)], asi como identificar determinados objetivos
en videos [Karpathy et al. (2014) y Yue-Hei Ng et al. (2015)], mejorando
ampliamente a muchas de las técnicas tradicionales.

» Reconocimiento de voz: esta tarea tiene como objetivo permitir la co-
municacién entre una persona y un equipo informaético, para ello es
necesario que el ordenador sea capaz de reconocer el lenguaje hablado.
En este sentido, existen diferentes modelos DL que han sido aplicados
a la resolucion de dicha tarea [Deng y Yu (2011), Hinton et al. (2012) y
Ravanelli et al. (2018)], obteniendo importantes mejoras con respecto a

algoritmos clasicos.

» Reconocimiento de texto: se tratan de aplicaciones cuyo objetivo fun-
damental es la extraccion y el andlisis de la informacién textual, nor-
malmente dicho contenido se presenta en forma de imagen. Uno de los
enfoques tradicionales para afrontar esta tarea son las ANN, por ello el
auge de los métodos de DL ha tenido una gran repercusién a la hora de
afrontar esta tarea [Wang et al. (2012)].

» Traduccién automadtica: esta aplicacion hace referencia a la traduccién
de forma automatica tanto de texto escrito como de audios, por lo que,
en cierta medida, implica a las dos tareas que se acaban de describir, ya

que en primer lugar es necesario realizar un reconocimiento de dicha
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informacién. En este sentido, han surgido propuestas basadas en DL
que afrontan la traduccién automatica de forma simultdnea obteniendo
resultados relevantes [Bahdanau et al. (2014) y Good (2015)].

= Asistentes digitales: son sistemas cuyo objetivo es ayudar a las personas
a realizar tareas con equipos informdticos con la minima interaccién
posible, involucrando una comunicacién natural y fluida, en general, por
medio de la voz. En este sentido, los avances que el uso de las técnicas
DL han implicado en otros campos han contribuido a que la utilidad de
los asistentes virtuales aumente considerablemente, realizando un mejor

procesamiento del lenguaje y generando respuestas mds sofisticadas
[Sarikaya (2017)].

= Tratamiento de imagen: las técnicas DL han mostrado buenos resulta-
dos a la hora de afrontar un gran ntimero de tareas relacionadas con el
tratamiento de imégenes, no sélo la clasificacién la cual se ha descrito
anteriormente. En este contexto, son numerosas las propuestas que han
surgido para afrontar tareas muy diversas como pueden ser: elimina-
cién del ruido [Bako et al. (2017)], coloreado automaético [Zhang et al.
(2016)], transferencia de estilos entre imagenes [Gatys et al. (2015)] o

segmentacion [Badrinarayanan et al. (2017)], entre otras.

= Aplicaciones médicas: se trata fundamentalmente de software aplicado
al campo de la medicina. Este es uno de los campos tradicionales de
aplicacion del aprendizaje automdtico y se han generado soluciones
basadas en métodos tradicionales que afrontan diferentes problemas
[Kononenko (2001)]. En este sentido, las técnicas DL han abierto nuevas
posibilidades de aplicacién y se han desarrollado un gran ntimero de
propuestas. Fundamentalmente, las soluciones aportadas en este campo
explotan los beneficios de utilizar arquitecturas profundas para tratar
imagenes médicas [Litjens et al. (2017) y Singh et al. (2019)], obteniéndose

un gran rendimiento con respecto a metodologias tradicionales.

= Marketing y publicidad: este sector es uno de los mas importantes
econémicamente dentro de muchas empresas, dado los beneficios que
extraen de su explotaciéon. Desde el punto de vista de la aplicacion
de técnicas DL, existen diferentes tareas que han sido analizadas y
afrontadas con este tipo de métodos, por ejemplo, la generacion de
publicidad en tiempo real adaptada a las necesidades de cada usuario
[Zhao et al. (2018)].
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» Deteccién de fraude bancario: es un 4rea de investigacion orientada

a analizar las transacciones que se producen de forma continua en las
sucursales bancarias con el objetivo de detectar posibles movimientos
anémalos que podrian corresponderse con actuaciones fraudulentas.
Este tipo de tareas destaca, entre otras cosas, por utilizar datos excesi-
vamente desbalanceados, debido al desequilibrio entre transacciones
correctas y anémalas [Wei et al. (2013)]. En este contexto, han surgido
diferentes propuestas basadas en DL que permiten realizar detecciones
de transacciones fraudulentas de forma maés eficiente que las técnicas
tradicionales [Gomez et al. (2018), Pumsirirat y Yan (2018) y Zheng et al.
(2018)].

Seguridad digital: hace referencia a tareas orientadas a la proteccién
tanto de equipos informéticos como de perfiles virtuales ante cualquier
tipo de actividad no autorizada. En los taltimos afios han surgido dife-
rentes propuestas basadas en DL que afrontan este tipo de problemas,
destacando las soluciones orientadas a deteccion de malware [Yuan et al.
(2014), HaddadPajouh et al. (2018) y Li et al. (2018)].

Ciudades inteligentes: esta drea de investigacion ha sido un 4drea emer-
gente en los dltimos afios, debido a que propone un desarrollo basado
en la sostenibilidad y la mejora de la calidad de vida de las personas.
En este sentido, las herramientas tecnolégicas juegan un papel funda-
mental, ya que contribuyen a la realizacién de un gran ntimero de tareas.
Dentro de este campo se han propuesto diferentes soluciones basadas
en modelos de aprendizaje profundo [Polishetty et al. (2016), He et al.
(2017) y Mohammadi et al. (2018)].

Domética: se trata de técnicas y tareas orientadas a la automatizaciéon
de una vivienda, incluye la seguridad, las comunicaciones o el control
energético, entre otras. Algunas de las propuestas basadas en DL que
han surgido en relacién con esta drea tienen como objetivo la gestion
de edificios inteligentes [Manic et al. (2016)], la prediccién del com-
portamiento humano [Choi et al. (2013)] o automatizacién de tareas

domésticas [Cowdrey y Malekian (2018)], entre otros.

Conduccién auténoma: el objetivo fundamental de este campo es asistir
a un humano a la hora de conducir un vehiculo, dicha asistencia tiene
diferentes grados segtin la necesidad de actuacién humana, consideran-

do a los vehiculos totalmente automatizados aquellos que llevan a cabo
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la conduccién sin ningtn tipo de apoyo. En este caso, también existen
diferentes propuestas basadas en DL que afrontan tareas relacionadas
[Bojarski et al. (2016b) y Tian et al. (2018)].

» Bisqueda Web: los buscadores web evolucionan continuamente para
ofrecer a sus usuarios los mejores resultados de acuerdo a sus criterios de
buisqueda. En este sentido, los avances en DL también han contribuido a
dicha evolucién, surgiendo propuestas que afrontan dicha tarea [Shen
et al. (2014) y Xu et al. (2018)] cuyo objetivo es optimizar dichos procesos

de basqueda de informacion.

= Procesamiento del lenguaje natural: esta drea de investigacion tiene
como objetivo la comunicacion efectiva entre las personas y los sistemas
informaticos, mediante el uso del lenguaje habitualmente empleado
por los primeros. Existen diferentes tipos de informacién a procesar,
entre los que destacan la textual, la hablada o el lenguaje de signos. Este
campo incluye a algunas de las dreas mencionadas anteriormente, como
reconocimiento de voz o texto, pero también involucra otras tareas en
las que se han propuesto soluciones basadas en DL, como por ejemplo,
identificacion de sentimientos [Deng et al. (2014)] o desambiguaciéon
[Zuheros et al. (2019)], entre otras.

= Juegos: en los ultimos afios han tenido gran relevancia diferentes pro-
puestas basadas en DL que han mostrado un rendimiento superior a los
humanos en determinados juegos. Fundamentalmente, estos sistemas
aprenden por si mismos a través de las sucesivas partidas, llegando a
niveles realmente elevados. Uno de los resultados maés relevantes en
este sentido es el programa AlphaGo que fue la primera maquina que
logré vencer a un profesional en el juego Go [Chen (2016)]. No obstante,
existen otras muchas propuestas orientadas tanto a juegos tradicionales
[David et al. (2016) y Morav¢ik et al. (2017)] como a videojuegos [Mnih
et al. (2015) y Van Hasselt et al. (2016)]

Esta tendencia relacionada con el creciente interés en el desarrollo de pro-
puestas basadas en DL no parece que vaya a detenerse. Asi mismo, la pro-
liferacién de plataformas software que facilitan la creacion de este tipo de
modelos, como TensorFlow, Theano o Keras, entre otras, implica que cada vez
mas personas tengan la posibilidad de desarrollarlos, sin necesidad de dispo-

ner de un conocimiento profundo sobre los detalles de bajo nivel asociados
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a los mismos. Por todo ello, en el futuro las técnicas de DL pueden ayudar a
resolver problemas que hoy no parecen accesibles desde la perspectiva del

aprendizaje automatico.

No obstante, es importante indicar que las técnicas DL también presentan
una serie de limitaciones que es necesario conocer a la hora de utilizar este
tipo de métodos. Una de las restricciones tipicas de las ANN en general y de
los modelos DL en particular es la falta de interpretabilidad del proceso que
llevan a cabo, es decir, su funcionamiento es visto como una caja negra que es
dificil de comprender. Asi mismo, las técnicas actuales de DL no son capaces
de afrontar tareas que requieran la manipulacién algoritmica de datos dada su
naturaleza. Otro aspecto negativo es que es posible manipular la salida de la
red si se conoce su estructura, mediante modificaciones minimas de la entrada
[Papernot et al. (2016)]. Este hecho puede suponer una brecha de seguridad

cuando se utilizan este tipo de modelos.

2.5. Autoencoders

El objetivo fundamental de esta seccion es profundizar en el concepto de
AE, describiendo su arquitectura y funcionamiento bdsico, las diferentes cate-
gorizaciones que existen y algunos de los modelos mds conocidos y utilizados,
en particular, los mds relevantes para el desarrollo de los estudios relativos a

la presente tesis doctoral.

Un AE, tal y como se ha descrito en la Seccién 2.4.1, es una red neuronal
artificial capaz de aprender nuevas representaciones de los datos de entrada
mediante un proceso de aprendizaje no supervisado [Charte et al. (2018)]. De
esta forma, los AE aprenden utilizando tinicamente la informacién relativa a
los atributos de entrada, sin necesidad de ningtin tipo de etiquetado o pro-
cesamiento previo. La estructura propia de este tipo de modelos es simétrica
y su objetivo fundamental es aprender a reconstruir la entrada en la salida.
Para evitar que la red se limite a copiar la informacién de la entrada, estos
modelos incluyen ciertas restricciones que deben satisfacer, ya sea a nivel de
estructura o a nivel funcional. Asi, esta técnica permite generar una nueva
representacion de los datos de entrada en las capas ocultas de la red que
contiene informacién de maés alto nivel que la original y que cumple ciertas
caracteristicas, segtn la estructura y parametrizacién propia de cada modelo.
A pesar de que el concepto més utilizado hoy en dia para hacer referencia a
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este modelo es autoencoder, también se han empleado otros términos como
diabolo networks [Schwenk y Bengio (1998)], redes neuronales replicadoras
[Hecht-Nielsen (1995)] o autoasociativas [Kramer (1991)].

Los AE son muy utilizados en la actualidad debido a su arquitectura y
funcionamiento para afrontar diferentes tareas entre las que destaca, por su
interés para esta tesis, la reduccion de dimensionalidad [Hinton y Salakhut-
dinov (2006), Rifai y Muller (2011) y Wang et al. (2014)]. No obstante, para
ello, la arquitectura propia del modelo debe cumplir ciertas restricciones. En
concreto, la alternativa mds habitual para obtener una codificacién de menor
tamafio que la original requiere que la capa intermedia deba tener menor
dimensionalidad que la entrada y la salida. De esta forma, la nueva represen-
tacion generada en dicha capa intermedia contiene informacién con un nivel
de abstraccién y generalizacién mayor que los datos originales, que puede
ser extraida y utilizada en etapas posteriores, por ejemplo, como entrada de

algoritmos tradicionales de clasificacion.

Desde un punto de vista general, la estructura bésica de un AE se corres-
ponde con una red neuronal prealimentada (feedforward), donde no existen
ciclos, es decir, la informacién siempre fluye en la misma direccién [Hornik
et al. (1989)]. La arquitectura de los AE estd formada por una secuencia de
capas: una capa de entrada, un conjunto de capas ocultas y una capa de salida,
donde cada una de las neuronas que componen cada capa estd conectada con
todas las unidades de la capa siguiente. Ademéds, la cantidad de capas ocultas
puede ser variable, si es mayor que uno normalmente las capas intermedias
se estructuran de forma simétrica [Bengio (2009)]. Dado que el objetivo prin-
cipal es reproducir la entrada en la salida, tanto la capa de inicial como la
final deben tener el mismo ntimero de elementos. La Figura 2.12 presenta la

arquitectura tipica de un AE.

En este caso, el AE tiene cinco capas, tres de ellas ocultas. Asi mismo,
existen dos bloques: por un lado la parte de codificaciéon (encoder) que esta
compuesta por las tres primeras capas, incluyendo la capa central; por otro
lado la parte de descodificacién (decoder) que comienza en la capa central,
agrupando las tres capas finales. La capa central que es compartida por los
dos bloques se conoce como capa de codificacién. Ademds, se puede observar
que cada neurona esta conectada con todas las unidades de la capa siguiente,
estando dichas conexiones ponderadas mediante pesos, denotados por w; en

la figura.
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Figura 2.12. Arquitectura de un AE con cinco capas.

Los AE pueden tener tantas capas ocultas como sea necesario, en general
dispuestas de forma simétrica. En este contexto, la capa de interés puede variar
segln el problema que se desee resolver. De esta forma, si el objetivo es reducir
la dimensionalidad, las capas ocultas, en concreto, la capa central, seran la que
proporcionen dicha codificacién. En cambio, si el objetivo es eliminar el ruido
presente en la entrada, la capa de interés serd la capa de salida que contiene la
reconstruccion de la entrada. Estos son sélo dos ejemplos de posibles tareas
que se pueden afrontar con los AE y que ponen de manifiesto la importancia
de las distintas capas segun el contexto.

En este sentido, la presente tesis doctoral se centrara en afrontar la tarea de
reduccién de dimensionalidad mediante AE. Por ello, la codificacién apren-
dida en las capas ocultas de los AE adquieren una mayor importancia. No
obstante, para lograr el objetivo perseguido, se deben incluir ciertas restric-
ciones en la arquitectura de la red. Asi, el modelo serd capaz de aprender,
por si mismo, una representacion interna de la entrada. En este punto, es
importante destacar que existen diferentes tipos de AE segtin su arquitectura.
En concreto, teniendo en cuenta la cantidad de capas que forman el modelo

se puede considerar la siguiente tipologia.

» Shallow: se corresponde con los modelos més sencillos posibles, forma-
dos tnicamente por tres capas: entrada, una capa oculta y salida. En este
caso, la capa oculta contiene la codificacién aprendida por el modelo.

» Deep: se trata de modelos mds complejos, formados por mas de una capa
oculta. Generalmente, estas capas estdn dispuestas de forma simétrica,
siendo la capa central la que genera la codificacién de interés.
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Ademads de la tipologia anterior, los AE pueden clasificarse segtin el ni-
mero de elementos contenidos en la capa de codificacién. En este sentido,

considerando este factor se tiene:

» Undercomplete: el nimero de neuronas de la capa de codificacion es
menor que el nimero de elementos de la entrada (y salida). Este tipo de
arquitecturas fuerza a la red a aprender una nueva representacion com-
primida y codificada del espacio de caracteristicas original. Este modelo
es tipicamente usado para afrontar la fusién de caracteristicas, donde

nuevas variables de un nivel mads alto de abstraccién son generadas.

» Overcomplete: el tamafio de la capa de codificacién es mayor que el de
la capa de entrada (y salida). Este tipo de modelos se pueden limitar
a copiar la entrada en la salida a través de las capas intermedias sin
aprender nada de utilidad, dado que son de mayor dimensionalidad.
Por tanto, es necesario incluir ciertas restricciones para impedir esto
[Olshausen y Field (1997) y Deng et al. (2014)]. Por ejemplo, es posible
forzar que s6lo un conjunto limitado de neuronas de las capas inter-
medias se activen. El objetivo de este tipo de modelos es aprender una

representacion dispersa del espacio de entrada original.

Este trabajo pone el foco en la reduccién de dimensionalidad mediante
modelos DL. Por esta razén, nos centraremos en el tipo de AE conocido como
undercomplete. Este tipo de modelos permiten afrontar dicha tarea, ya que
son capaces de aprender nuevas representaciones del espacio de entrada
original, que se obtienen mediante una fusién de caracteristicas originales
que produce una codificacién con un mayor nivel de abstraccién y una menor

dimensionalidad.

En la literatura existen diferentes modelos de AE que pueden ser utilizados
para afrontar la reducciéon de dimensionalidad. No obstante, no existen estu-
dios que, de acuerdo a determinados factores relacionados con el contexto del
problema, faciliten la eleccién del modelo mas apropiado a la hora de realizar
esta tarea. Por ello, durante el desarrollo de esta tesis, ademds de proponer
nuevos modelos basados en AE para reducir la dimensionalidad, se ha lleva-
do a cabo un estudio exhaustivo con el objetivo de determinar qué modelo
de AE se adapta mejor segtn el contexto del problema. Los modelos de AE
utilizados en dicho estudio son algunos de los mas conocidos y utilizados en
la literatura, a continuacion se describe cada uno de ellos, comenzando con
el modelo basico de AE que constituye la base sobre la que se construyen el

resto de propuestas.
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2.5.1. Modelos de Autoencoders

Tal y como se ha indicado anteriormente, la tarea de fusién de caracteris-
ticas puede ser afrontada usando diferentes aproximaciones basadas en AE.
A continuacién, se describen algunas de estas propuestas. En concreto, se
presentan cuatro de los modelos mas utilizados y conocidos: bésico, contrac-
tive, denoising y robust. Sin embargo, es importante indicar que existen otras
variantes en la literatura. De hecho, dada la relevancia de este tipo de modelos,
surgen nuevas propuestas continuamente. Algunas de estas son: Variational
AE [Kingma y Welling (2013)], Convolutional AE [Masci et al. (2011)], LSTM
AE [Hou et al. (2019)], Sparse AE [Ng (2011)], Adversarial AE [Makhzani et al.
(2016)], Correspondence AE [Feng et al. (2014)], AE Node Saliency [Fan (2019)] y
AE con funciones invertidas [Yang et al. (2018)].

2.5.1.1. Autoencoder Basico

El AE bésico (BAE) [Bourlard y Kamp (1988)] es el modelo maés sencillo y
que constituye la base para el desarrollo del resto de variaciones existentes.
La arquitectura basica de un BAE se corresponde con la que se ha presentado
anteriormente, es decir se trata de una red neuronal prealimentada cuya
estructura de capas es simétrica. No obstante, esta simetria no tiene que verse
reflejada en los pesos y funciones de activacién propias de cada una de las
neuronas. La Figura 2.13 refleja la arquitectura de un BAE.
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Figura 2.13. Arquitectura de un BAE con tres capas.
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La Figura 2.13 muestra que un BAE estd formado, al igual que cualquier
tipo de AE, por dos bloques: un bloque de codificacion (encoder) y uno de
descodificacion (decoder). Estos bloques estdn definidos por las funciones w
(Eq. (2.1)) y B (Eq. (2.2)), de la siguiente forma:

w:X—F 2.1)
B:F—X (2.2)

Donde x € R? = X se corresponde con el espacio de entrada que recibe el
AE,y z € RP = F es la representacién de dicha entrada, contenida en la capa

de codificacién, a partir de la cual el AE es capaz de reconstruir la salida.

A la hora de llevar a cabo el proceso de codificacién de la entrada, si se
considera la arquitectura mas sencilla de AE (shallow), es decir, inicamente
una capa oculta, existe una matriz de pesos, W que pondera cada una de las
conexiones existentes, y un vector bias, b. De esta forma, este proceso puede

ser expresado de la siguiente forma:
z = f(x) = 11 (Wx + b) (2.3)

El siguiente paso consiste en descodificar la nueva representacion z para
obtener x’, que debe corresponderse con la reconstruccion de la entrada. Por
tanto, de forma similar a la codificacion, el espacio z se proyecta en x’, por
medio de la matriz de pesos W’ y el vector bias b'. La siguiente expresion se
corresponde con este proceso:

X' = g(x) = W'z + V) (2.4)

Eq. (2.3) se corresponde con la funcién de compresién, a partir de la cual
se obtiene una nueva representacion codificada de la entrada. Asi mismo, Eq.
(2.4) expresa el proceso de descodificacion, donde el AE reconstruye la entrada
a partir de la informacién contenida en la capa de codificacién. En estas
expresiones, 1 Y y2 son las funciones de activacién, que son habitualmente no
lineales. En este sentido, algunas de las funciones de activaciéon mds utilizadas
en los modelos de DL en general y en los AE en particular son: rectified linear
units (RELU) [Glorot et al. (2011) y Giilgehre y Bengio (2016)], scaled exponential
linear units (SELU) [Klambauer et al. (2017) y Kuchaiev y Ginsburg (2018)],
hiperbélica tangencial y funcién sigmoidal, que es probablemente la mas

frecuentemente usada [LeCun et al. (2012)].



68 Capitulo 2. Marco teérico

En cuanto a la funcién objetivo utilizada por los AE, generalmente se trata
de una funcién de pérdida por instancia. Es decir, el proceso de aprendizaje
de los AE consiste en optimizar las matrices de pesos y los vectores bias con
el objetivo de minimizar la funcién de perdida. En este sentido, una funcién

tipicamente usada es el error cuadratico medio (mean square error, MSE).

Con respecto a los métodos de optimizacién de las matrices de pesos y bias
durante el entrenamiento de los AE, se utilizan generalmente el algoritmo
stochastic gradient descent (SGE) [Robbins y Monro (1951)] y sus variantes,
como RMSProp [Tieleman e Hinton (2012)] o AdaGrad [Duchi et al. (2011)].

La técnica del gradiente descendente consiste en modificar los pardmetros
para lograr minimizar la funcién objetivo basdndose para ello en la informa-
cién proporcionada por la derivada de dicha funcién [Cauchy (1847)]. En este
proceso, el algoritmo de propagacion hacia atrds [Rumelhart et al. (1986)] tiene
un papel fundamental. Dicho método comienza calculando los gradientes de
las dltimas capas del modelo y propagando dichos valores a través de la red
hasta la capa de entrada. Asi, la red es capaz de ajustar los valores de sus
pardmetros para optimizar la funcién objetivo. En muchos casos, un término
de regularizacion se afiade para prevenir que el modelo se ajuste demasiado a

los datos de entrenamiento, lo que se conoce como sobre-aprendizaje.

En resumen, durante el proceso de entrenamiento, un AE pretende reducir
el error de reconstruccion, para ello debe transmitir el error generado y ajustar

los parametros del modelo. El Algoritmo 1 refleja el pseudo-cédigo asociado.

ALGORITMO 1: Pseudo-c6digo asociado al algoritmo de entrena-
miento propio de un AE.

Entradas:
TrainData > Datos de entrenamiento

> Para cada instancia de entrenamiento:
for each instancia in TrainData do
> Obtener la salida generada por el AE:
newCod <+ feedForward AE(aeModel, instancia)
> Calcular el error:
error <— calculateError(newCod, instancia)
> Propagar hacia atrds el error a través de la red y ajustar los pesos:
aeModel < backpropagateError(error)

end for
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En conclusién, el proceso que acaba de describirse permite que los AE
sean capaces de generar un nuevo espacio de caracteristicas de menor di-
mensionalidad pero mayor nivel de abstraccion. En concreto, el modelo BAE
descrito proporciona una metodologia bésica sobre la arquitectura y funcio-
namiento de los AE. A continuacion, se describirdn otras propuestas que
incorporan restricciones y mecanismos sobre BAE con el objetivo de mejorar

el rendimiento.

2.5.1.2. Contractive Autoencoder

Los AE son muy sensibles a las posibles variaciones presentes en los da-
tos de entrada, ya que pequefias perturbaciones en ellos podrian generar
codificaciones muy diversas. Esto supone un claro inconveniente y es uno
de los factores que motivo la apariciéon de un nuevo modelo conocido como
contractive AE (CAE) [Rifai et al. (2012)]. Este modelo de AE logra invarianza
local a los cambios en las instancias de entrenamiento. De esta forma la red es
capaz de identificar estructuras manifold de menor dimensionalidad de forma
més sencilla, es decir, conjuntos de instancias asociadas mediante relaciones
no lineales [Cayton (2005)].

Para lograr esto, los CAE incluyen un término de regularizacién que per-
mite estabilizar las codificaciones generadas por el modelo a pesar de las
perturbaciones que se puedan dar en los datos de entrada. En cuanto a la
arquitectura de este tipo de redes es similar a la vista anteriormente para BAE

(véase Figura 2.13).

Las aplicaciones de los CAE son muy diversas. Ademads de su aplicacion
para reduccion de dimensionalidad, pueden ser utilizados para afrontar, entre
otros problemas, la generaciéon de nuevas instancias durante el proceso de
aprendizaje, mediante la introduccién de ruido en diferentes puntos y el
calculo de las codificaciones asociadas [Rifai et al. (2012)].

2.5.1.3. Denoising Autoencoder

Los modelos de AE conocidos como Denoising (DAE) [Vincent et al. (2008b)]
introducen una serie de modificaciones en el proceso basico propio de los
AE para conseguir una mayor robustez, para ello se pretende lograr que el
modelo sea capaz de reconstruir la entrada eliminando el ruido existente en

ella.
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Una de las aplicaciones de los AE ha sido la eliminacién del ruido presente
en los datos de entrada [Yann (1987)]. Sin embargo, los DAE tienen un objetivo
mds ambicioso, ya que pretenden aprovechar las ventajas que tiene la existen-
cia de ruido en la entrada a la hora de entrenar el modelo. En este contexto, el
nuevo espacio de caracteristicas generado es mds resistente ante la presencia

de corrupcién en la entrada y el rendimiento del modelo aumenta.

La arquitectura de los DAE es practicamente idéntica a la correspondiente
al modelo BAE, descrito anteriormente. El factor clave que incorporan los
DAE es el hecho de introducir ruido en la entrada durante el proceso de
entrenamiento. La Figura 2.14 permite observar la capa adicional que refleja
dicha modificacion de la entrada.
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Figura 2.14. Arquitectura de un DAE con tres capas.

Un ejemplo de este tipo de metodologia se puede encontrar en el trabajo
Vincent et al. (2008b), donde un niimero determinado de variables de entrada
son aleatoriamente modificadas y establecidas a 0. Sin embargo, en estos casos,
la reconstrucciéon es comparada con la entrada original sin modificar. Este
proceso permite que el AE sea capaz de detectar el ruido o perturbaciones
existentes en la entrada.

La arquitectura de los DAE puede ser variable, teniendo multiples capas
ocultas. Asi mismo, el proceso de entrenamiento puede ser adaptado segtn la
forma en la que se corrompa la entrada [Vincent et al. (2010)]. En este sentido,
existen distintos tipos de ruido que se pueden afiadir, por ejemplo el ruido

gaussiano, de Bernoulli o de Poisson.
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2.5.1.4. Robust Autoencoder

Robust AE (RAE) son redes entrenadas para tolerar el ruido presente en
los datos de entrenamiento [Qi et al. (2014)], al igual que los DAE explicados
anteriormente. Sin embargo, esta tarea es afrontada de forma diferente. En el
caso de los RAE, la variacién incorporada consiste en modificar la funcién de
pérdida usada durante la fase de entrenamiento del modelo. De esta forma los
cambios incorporados permiten que la red, al mismo tiempo que minimiza
el error de reconstruccién, identifique el ruido existente y el modelo sea més
robusto ante su presencia. La arquitectura, por su parte, es similar a la vista
para BAE (véase Figura 2.13).

Los RAE incorporan esta metodologia con el objetivo de ser més tolerantes
ante el ruido presente en los datos de entrada que los modelos BAE. Asi, por
ejemplo, la propuesta realizada en Liu et al. (2006) utiliza una funcién de error

basada en la entropia cruzada (correntropy).

La correntropy permite medir la distribucién asociada a la probabilidad de
que dos eventos o instancias sean iguales. Esta medida se ve menos afectada
por los valores extremos que otras medidas tradicionales, como MSE. Por
ello, la robustez de la correntropy ante posibles perturbaciones en la entrada es
mayor. De esta forma, al incorporar esta métrica los RAE son més tolerantes

ante la presencia de ruido en el espacio de entrada.

En definitiva, en esta seccién se han presentado los conceptos tedricos
relacionados con los AE. La estructura y funcionamiento propias de este
tipo de redes justifican de forma clara su eleccion para afrontar la tarea de
reducciéon de dimensionalidad. Asi mismo, se han descrito algunos de los
modelos de AE mas importantes y conocidos, todos ellos tendran relevancia
en los estudios que se describirdn en los siguientes capitulos de la presente

memoria.

2.6. Redes Neuronales Convolucionales

Las ANN tradicionales, en general, reciben una entrada que se puede repre-
sentar como un vector y realizan una serie de transformaciones a través de las
capas ocultas que componen su arquitectura. Cada una de las unidades que
forman las distintas capas esté totalmente conectada con todos los elementos
de la capa anterior, pero trabajan de forma independiente con respecto al resto

de neuronas de una misma capa. Este hecho implica que estas unidades no
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comparten ningtn tipo de pardmetro entre si, es decir, no existen conexiones
entre ellas y los pesos asociados son independientes. Estas propiedades de los
modelos ANN tradicionales hace que no ofrezcan buen rendimiento a la hora
de procesar imédgenes completas. Por ejemplo, si el tamafio de las imédgenes
tratadas es de 32x32 con tres canales de color, una tinica neurona de la primera
capa oculta de la red tendréd 3072 conexiones con sus pesos asociados, ya que
estard conectada con todos los pixeles de cada una de las bandas de entrada.
Este ntiimero de conexiones no parece excesivamente grande, pero resulta sen-
cillo observar que, a medida que la arquitectura del modelo aumente con mas
capas y neuronas, esta cantidad crecerd rdpidamente, incrementando de forma
excesiva la complejidad del modelo. En el contexto de las imdgenes, es eviden-
te que la conectividad completa entre los distintos elementos es innecesaria,
ya que, en la mayor parte de los casos, las relaciones realmente relevantes se
dan entre pixeles adyacentes en la imagen. Por tanto, la conectividad total
supone un desperdicio de recursos y puede conducir a otros problemas tipicos
durante el proceso de aprendizaje, como es el caso del sobreaprendizaje. Las
redes convolucionales mitigan, en cierta medida, estos problemas.

Las CNN son redes neuronales profundas que se basan en la forma en
la que los animales llevan a cabo el proceso de visualizacién y detecciéon de
objetos [LeCun et al. (2010)]. Estas redes son uno de los tipos de redes DL mas
conocidas y utilizadas en la actualidad, debido a los buenos resultados que
ofrecen a la hora de tratar diferentes tipos de datos. En concreto destaca el
comportamiento de las CNN en campos como la clasificaciéon de imagenes
[Krizhevsky et al. (2012)] o videos [Karpathy et al. (2014)].

Una CNN se basa fundamentalmente en la aplicacién de una serie de filtros
sobre los datos de entrada que le permite identificar caracteristicas de alto
nivel presentes en ellos. De esta forma, las CNN no necesitan llevar a cabo
un pre-procesamiento previo donde se realice una extracciéon manual de las
variables més relevantes. Durante el proceso de entrenamiento, la red ajusta
los pardmetros propios de su arquitectura para aprender las caracteristicas
maés relevantes de cara a llevar a cabo el objetivo final de la red que, en lo

relativo a la presente tesis doctoral, se corresponde con la tarea de clasificacion.

En este contexto, las CNN son capaces de identificar diversas caracteristicas
inherentes a los datos de entrada mediante complejas arquitecturas formadas
por un nimero variable de capas ocultas, desde estructuras sencillas con 4 0 6
capas hasta tremendamente complejas formadas por cientos de capas ocultas.
El aumento en la complejidad del modelo hace que el nivel de abstraccién de
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las caracteristicas de alto nivel aprendidas por la red también aumente, ya que
en cada capa aumenta la complejidad de dichas caracteristicas con respecto a
la anterior, es decir las capas se van especializando en el reconocimiento de
formas cada vez mds complejas. Por ejemplo, las primeras capas ocultas de una
CNN podrian ser capaces de detectar bordes horizontales, vértices o esquinas,
a medida que se profundice en la arquitectura seria posible identificar ojos,
boca o nariz, mientras que las capas mds profundas podrian aprender a

detectar objetos complejos como caras.

En las CNN, frente a algunos modelos de ANN tradicionales donde cada
neurona se conecta con todos elementos de la capa adyacente, las unidades que
componen las capas tienen tinicamente conexiones con una region limitada
de la capa anterior. Esto implica una reduccién considerable en el nimero de
conexiones existentes y, por tanto, en la complejidad del modelo generado y en
el coste computacional asociado al proceso de entrenamiento. En este sentido,

la Figura 2.15 representa la diferencia estructurales entre ambos modelos.

entrada Capas ocultas

(a) Red Neuronal Tradicional.

Totalmente
conectada

Convolucion

LO (Entrada)
512 x 512

L1 L2 L3 F4
256 x 256 128 x 128 64 x 64

(b) Red Neuronal Convolucional.

Figura 2.15. Comparativa entre las arquitecturas de redes neuro-
nales tradicionales y CNN.
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De esta forma, tal y como se ha descrito anteriormente, la arquitectura tipica
de una red convolucional consiste en una secuencia de capas, que estan dividi-
das en dos partes: el bloque de convolucién y las capas totalmente conectadas.
Desde un punto de vista general, las capas destinadas a aplicar la convolucién
generan mapas de caracteristicas que cada vez son mas numerosos pero de
menor dimensionalidad que el original. En este bloque cobran importancia las
capas de pooling para reducir la dimensién del volumen de salida generado.
Por otro lado, las capas totalmente conectadas agregan toda la informacién

del modelo para realizar la tarea final, por ejemplo, la clasificacion.

La Figura 2.16 representa un ejemplo de red convolucional concreta, que
incorpora todos los tipos de capas que se han enumerado anteriormente:

convolucién, pooling y totalmente conectadas.

Clasificaciéon

Extraccion de Caracteristicas

Entrada (RGB) Capa Convolucional 1 Capa Pooling 1 Capa Convolucional 2 Capa Pooling 2
32x32 Volumen: 28x28x32 Volumen: 14x14x32  Volumen: 10x10x64 5x5x64

Capa Totalmente Conectada + Salida

Figura 2.16. Ejemplo de arquitectura de CNN.

La arquitectura de ejemplo incluida en la Figura 2.16 se corresponde con el
modelo utilizado en uno de los estudios que se describird en los siguientes

capitulos y estd compuesta por las siguientes capas:

= Capa de entrada: la entrada de la red se corresponde con imégenes de

32x32 con 3 canales de color.

» Par convolucién+pooling 1: se utilizan 32 filtros de tamafio 5x5 que ge-
neran un volumen de salida compuesto por 32 mapas de caracteristicas.
Posteriormente, se aplican filtros de pooling de tamafio 2x2 y paso 2 para
reducir la dimensionalidad de dicho espacio de salida.

» Par convolucién+pooling 2: se utilizan 64 filtros de tamafio 5x5 que ge-
neran un volumen de salida compuesto por 64 mapas de caracteristicas.
Al igual que antes, se aplican un filtro de pooling de tamafio 2x2 y paso 2

para reducir la dimensionalidad.
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= Capa totalmente conectada: las unidades de salida de la capa anterior
son combinadas a través de conexiones de entrada de las neuronas que

componen esta capa.

= Capa de salida: estard totalmente conectada con la capa anterior y tendra

tantas unidades como clases tenga el problema, en este caso 10.

La arquitectura que se acaba de presentar es bastante sencilla. No obstante,
este tipo de modelos pueden ser realmente complejos, afiadiendo un gran
numero de capas e introduciendo modificaciones en el funcionamiento tradi-
cional. Por ejemplo, existen CNN complejas formadas por una gran cantidad
de niveles que incluyen una serie de capas preentrenadas, asi el modelo sé6lo
necesita entrenar las dltimas capas para ajustarlas a los datos de entrada.
Algunas propuestas recientes en este sentido son: ResNet [He et al. (2016)]
o Inception [Szegedy et al. (2016)]. En este mismo contexto, la Figura 2.17
presenta la arquitectura de una CNN preentrenada conocida como GoogLe-
Net compuesta por 22 capas y que resulté ganadora de la competicién de
reconocimiento visual ImageNet en 2014 [Szegedy et al. (2015)].

Convolution
Pooling

Other

Figura 2.17. Arquitectura de la red convolucional GoogLeNet.
Fuente: Towards Data Science [Xu (2017)].

En definitiva, las CNN presentan una serie de caracteristicas propias de
su estructura y funcionamiento que las hacen diferentes de las ANN tradicio-
nales. En este sentido, la Tabla 2.1 presenta una comparativa entre las CNN

(aplicadas a clasificaciéon de imagenes) y las redes feedforward tradicionales.

Estas propiedades diferenciadoras hacen que las CNN hayan sido utiliza-
das para afrontar problemas distintos a los propios de las ANN y que hayan
ofrecido muy buenos resultados, por ejemplo en la clasificaciéon de imagenes
[Krizhevsky et al. (2012)]. Este gran rendimiento ha contribuido al auge en la
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TABLA 2.1: Comparativa entre ANN feedforward tradicionales y

CNN.

ANN tradicional

CNN

Datos de entrada

Caracteristicas de los datos

Pixeles de la imagen

Capas ocultas

Totalmente conectadas

Diferentes tipos (convolucién, pooling y
totalmente conectadas)

Capa de salida

Clases del problema

Clases del problema

Conexiones

Cada unidad de una capa
con todas las de la siguiente

Asociados a los filtros de convolucion
(excepto capas finales totalmente conectadas)

Significado de las capas

Caja negra

Propiedades de alto nivel
(desde lineas hasta formas complejas)

Pardmetros de ajuste

Todos los pesos asociados
a las conexiones de la red

Los filtros de convolucién y pesos
de las tltimas capas totalmente conectadas

utilizacién de este tipo de modelos, siendo la arquitectura de DL mas utilizada
en la actualidad, como se ha indicado en el Capitulo 1. Por esta razén, las

CNN han sido estudiadas durante esta tesis doctoral.

En concreto, dado que los efectos del desbalanceo en clasificacién con
modelos DL no han sido analizados, se ha considerado adecuado investigar
este factor sobre la arquitectura profunda méds frecuentemente utilizada en la
literatura, las CNN.
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Capitulo 3

Tratamiento de alta

dimensionalidad con técnicas DL

El Capitulo 1 ha puesto de manifiesto que la tarea de clasificacién es una
de las més estudiadas dentro del aprendizaje automatico, existiendo una gran
variedad de familias de algoritmos que afrontan este problema. No obstante,
como se ha descrito en la Seccién 2.2, existe una serie de problemas asociados
a los datos de entrada que influyen negativamente en el rendimiento de la

mayor parte de los clasificadores.

En concreto, el presente capitulo se centra en analizar el problema de los
algoritmos basados en distancias cuando tratan datos de la alta dimensionali-
dad. En particular, se analizara el algoritmo kNN [Altman (1992)], uno de los
métodos clasicos pertenecientes a esta familia. En la Seccién 2.2.1 se describie-
ron las dificultades que tienen este tipo de algoritmos debido a los efectos de
la maldicion de la dimensionalidad, este factor repercute de forma directa en el
calculo de las distancias entre las distintas instancias de entrenamiento, las
cuales son mucho menos significativas y, por tanto, el rendimiento predictivo
decrece considerablemente. A pesar de estas dificultades, kNN es uno de los
métodos mds conocidos y utilizados debido a su buen comportamiento y a la
alta interpretabilidad de sus resultados, por ello ha sido seleccionado en el

presente estudio.

Para mitigar estos efectos negativos se han propuesto un gran nimero de
métodos como se ha descrito en la Seccién 2.2.1 que transforman el espacio de
entrada en uno de menor dimensionalidad. En los dltimos afios, han surgido
diferentes propuestas basadas en DL que aplican transformaciones no lineales
de la entrada, frente a las combinaciones lineales de los métodos clésicos,
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obteniendo resultados significativos. En concreto, los AE son estructuras muy
adecuadas para afrontar este problema, tal y como se ha justificado en la
Seccién 2.5.

En este contexto, el presente capitulo describe una nueva propuesta. Se
trata de un algoritmo basado en instancias que internamente incorpora una
fase de reduccion de dimensionalidad por medio de AE. El objetivo principal
es ofrecer un nuevo método IBL basado en el tradicional kNN, pero que

incorpore mecanismos para reducir los efectos de la alta dimensionalidad.

El método propuesto, llamado AEKNN [Pulgar et al. (2018b)], es un clasifi-
cador basado en kNN que incorpora AE para reducir la dimensionalidad del
espacio de entrada. AEKNN proyecta los ejemplos en un espacio de menor di-
mensionalidad mediante un AE. Asi, el método utiliza nuevas caracteristicas
de mas alto nivel de abstracciéon y mayor calidad, lo que se traduce en una

mejora en el rendimiento predictivo.

Con el objetivo de evaluar la propuesta realizada, el algoritmo AEKNN ha
sido comparado con el método kNN clasico y con dos algoritmos tradicionales
de reduccién de dimensionalidad, como son PCA y LDA. Esta comparativa
se ha realizado teniendo en cuenta tanto el rendimiento predictivo como
el tiempo de ejecucion. Los resultados muestran que el algoritmo AEKNN
mejora en ambos aspectos tanto a kNN clasico como a PCA y LDA. Esta
experimentacion demuestra la utilidad del modelo propuesto y abre nuevas

vias de trabajos futuros desarrollando métodos similares.
En definitiva, las aportaciones de este estudio son las siguientes:

» La propuesta de un nuevo clasificador, AEKNN, que hibrida métodos efi-
cientes de reduccién de dimensionalidad con un método de clasificacién

tradicional.

» El andlisis detallado de la parametrizacién propia de AEKNN con el

objetivo de optimizar los resultados.

» Una demostracién experimental de las mejoras de AEKNN frente al

algoritmo kNN clésico.

» Una comparativa entre la propuesta AEKNN y los métodos clasicos de
reduccién de dimensionalidad PCA y LDA.

» Un conjunto de guias o recomendaciones dirigidas a potenciales usua-
rios del método AEKNN que facilitan la parametrizaciéon del mismo en

funcién de las caracteristicas de los datos de entrada.
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= La aplicacion de AEKNN a dos datasets correspondientes a problemas

reales.

A continuacion, se presentan una serie de apartados que, junto con el marco
tedrico ofrecido en el Capitulo 2, contextualizan y describen el método AEKNN
desarrollado. En concreto, en primer lugar, la Seccién 3.1 presenta el algoritmo
AEKNN. A continuacién, la Seccion 3.2 resume la experimentacion llevada
a cabo, asi como los resultados obtenidos. En la Seccion 3.3 se describen las
conclusiones asociadas a este trabajo. Finalmente, en la Seccién 3.4 se cita la
aportacion, en forma de articulo de revista, asociada a este trabajo [Pulgar
et al. (2018b)], cuyo texto integro se puede consultar en la Seccién A.1 del
Apéndice A.

3.1. Propuestade reduccion de dimensionalidad con
kNN: AEKNN

El objetivo principal de este capitulo es la presentacién del método AEKNN,
un clasificador basado en distancias que incorpora una fase interna de reduc-
cién de dimensionalidad mediante AE. En las siguientes secciones se expone
de forma detallada dicho método: una base tedrica en la Subsecciéon 3.1.1, la
descripcion detallada del método en la Subsecciéon 3.1.2 y una justificacién de
las principales aportaciones en la Subseccion 3.1.3.

3.1.1. Base te6rica AEKNN

AEKNN es un método que pretende mitigar los efectos de la alta dimensio-
nalidad que afectan en gran medida a los algoritmos IBL. Para ello, incorpora
una fase de reducciéon de dimensionalidad basada en el uso de AE. Este tipo
de red neuronal es muy apropiada para esta tarea, tal y como se explic6 en la
Seccién 2.5. En este caso, los AE utilizados tienen una capa oculta intermedia
de menor dimensionalidad que la capa de entrada y salida. Esto permite
que la codificaciéon generada en dicha capa puede ser extraida como nueva
representacion de la entrada original pero con menor dimensionalidad y mds

alto nivel.
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En concreto, AEKNN esta dividido fundamentalmente en dos fases. Por un
lado, una primera fase donde genera un modelo basado en AE que permite
reducir la dimensionalidad del espacio de entrada, es decir, el método proyecta
el espacio N-dimensional X en un nuevo espacio M-dimensional Z con M <
N. En este nuevo escenario, las caracteristicas serdn generalmente de mayor
nivel y, por tanto, las distancias entre los ejemplos serdn mas representativas.
Por otro lado, una segunda fase donde realiza la clasificacién de forma similar
a la llevada a cabo por el algoritmo kNN clédsico. No obstante, al contrario
que kNN, el método AEKNN no es lazy puesto que construye un modelo para

llevar a cabo la reduccion de dimensionalidad.

3.1.2. Descripcién de AEKNN

El proceso de entrenamiento de AEKNN consiste en entrenar el modelo
basado en AE para aprender a generar el nuevo espacio de caracteristicas. Una
vez completo, ante una instancia de test, el algoritmo utiliza el modelo anterior
para obtener la nueva representacion, la cual es utilizada para generar la
clasificacién en la segunda fase del proceso. La Figura 3.1 presenta un esquema
general del procedimiento seguido por AEKNN. Asi mismo, a continuacién
se muestra y se describe el pseudo-cédigo Algoritmo 2 asociado a AEKNN.

N\

/Training i \
Original Input
Training > @ J Latent
Data ~ Train AE Representation

) 4
[ Decoder )
Reconstructed
input

y

Trained AE \

\

\ 4

Test
Data Encoder

Transformed feature vector

\4

Prediction

\4

Testing KNN-Classifier

Figura 3.1. Esquema de funcionamiento de AEKNN.
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Algoritmo 2 Pseudo-cédigo del algoritmo AEKNN.

Inputs:
TrainData > Datos de entrenamiento
TestData > Datos de test
PPL > Porcentaje por capa
k > Ntmero vecinos mds cercanos
1: > Fase de entrenamiento:
2: modelData < TrainData
3: aeModel + ()
4: for each layer in PPL do
5: sizeLayer < getSizeLayer(model Data, layer)
6: aeLayer < getAELayer(model Data, sizeLayer)
7: modelData < applyAELayer(aeLayer, model Data)
8: aeModel <— addAEModel(aeModel, aeLayer)
9: end for
10: > Fase de clasificacion:
11: result < classification(TrainData, Test Data, k, ae Model)
12: return result
13:
14: function GETAELAYER(modelData, sizeLayer)
15: aeLayer < initialize AE(model Data, sizeLayer)
16: for each instance in model Data do
17: outPut < feedForward AE(aeLayer, instance)
18: error <— calculateDeviation(instance, out Put)
19: aeLayer <— updateWeightsAE(aeLayer, error)
20: end for
21: return aeLayer
22: end function
23:
24: function CLASSIFICATION(TrainData,TestData,k, aeModel)
25: error <— 0
26: for each instance in TestData do
27: newCod <— feedForward AE(aeModel, instance)
28: outPut < distanceBased(newCod, k, TrainData)
29: if outPut !=realOutPut(instance) then
30: error < error + 1
31: end if
32: end for
33: result < error / size(TestData)
34: return result

35: end function

Las entradas del método descrito en Algoritmo 2 son TrainData y TestData
que se corresponden con los datos de entrenamiento y test respectivamente,
el nimero de vecinos mds cercanos k y el pardmetro PPL, que define la
arquitectura del AE interno. Este tiltimo es un vector con tantos elementos

como capas ocultas tenga el AE, cada valor hace referencia al namero de
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unidades de cada capa, en concreto indica el porcentaje con respecto a la
cantidad de atributos de entrada. Una de las aportaciones del trabajo consiste

en estudiar diferentes arquitecturas.

Tal y como se puede comprobar, el algoritmo se divide en dos partes. La
primera parte (lineas 2-9) se corresponde con la etapa de entrenamiento de
AEKNN. La segunda fase (lineas 11-12) hace referencia a la clasificacién. Asi,
durante el entrenamiento, el método se centra en aprender un modelo que
permite generar una nueva representacion de los datos de entrada, mediante
AE. Existen diferentes formas de entrenar un AE, en este caso, se utiliza un
entrenamiento capa a capa mediante un bucle incluido entre las lineas 4-9, que
genera el modelo encargado de reducir los efectos de la alta dimensionalidad

en la etapa posterior de clasificacion.

En este punto, es importante destacar que la modificacién de pesos asociada
al AE (lineas 16-20) se lleva a cabo aplicando mini-batch gradient descent [Hinton
(2010)]. Este proceso es una variacién del algoritmo del gradiente descendente
que distribuye las instancias de entrenamiento en pequefios conjuntos o lotes
que son usados de forma conjunta para obtener el error asociado al modelo y

modificar los pardmetros necesarios para optimizar la funcién objetivo.

Finalmente, en la fase de clasificacion (lineas 11-12) el objetivo es predecir la
clase asociada a los datos de test. Para ello, en primer lugar se lleva a cabo una
transformacion de las instancias de test usando el modelo de AE entrenado en
la etapa anterior. Esta nueva codificacién de menor dimensionalidad se utiliza
para predecir la clase mediante el clasificador basado en distancias kNN.

3.1.3. Contribuciones de AEKNN

AEKNN presenta diferencias significativas con respeto a otras propuestas
relacionadas presentes en la literatura [Hinneburg et al. (2000), Yu et al. (2001),
Min et al. (2009), Radovanovi¢ et al. (2010) y Wang (2011)]. Las caracteristicas
mas relevantes de AEKNN son las siguientes:

= AEKNN es un método basado en distancias que integra reducciéon de
dimensionalidad. Por esta razén, no necesita una fase externa de pre-
procesamiento para llevar a cabo dicha reduccién. Esto implica una

mejora clara con respecto al método clasico kNN.
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= AEKNN lleva a cabo una fusién de caracteristicas que implica la gene-
raciéon de una nueva representaciéon que agregue la informacién més

relevante de la entrada.

= La parametrizacién propia de AEKNN permite aplicar diferentes grados
de reduccién de dimensionalidad, segtin las caracteristicas de los datos
y las necesidades asociadas al problema.

= AEKNN ha sido disefiado para mejorar tanto el rendimiento predictivo
como el tiempo de ejecucién en comparaciéon con el algoritmo kNN
clasico.

= AEKNN puede ser utilizado con datasets con caracteristicas muy diver-

sas, demostrando un gran rendimiento en general.

Estas contribuciones asociadas al método propuesto AEKNN reflejan la
utilidad del nuevo algoritmo, asi como sus ventajas con respecto a propuestas
anteriores. A continuacién, se describe la experimentacién llevada a cabo para
demostrar las mejoras obtenidas con AEKNN.

3.2. Experimentacion y resultados

Esta seccién presenta un resumen de la experimentacién disefiada para
demostrar las mejoras asociadas al método AEKNN, los detalles concretos de
la misma se pueden encontrar en el articulo publicado en la revista Internatio-
nal Journal of Computational Intelligence Systems [Pulgar et al., 2018b], cuya

referencia completa se ha indicado en la Seccién 3.4.
La experimentacion estd estructurada en cuatro fases fundamentales:

» Un estudio de la parametrizacion del método AEKNN. Para ello se con-
sideran diferentes arquitecturas con el objetivo de seleccionar la 6ptima
desde el punto de vista del rendimiento predictivo. La Subseccién 3.2.1
resume este fase.

= Una comparativa entre el método AEKNN y el algoritmo kNN clésico.
Una vez seleccionada la mejor configuracion, se realiza una comparativa
con respecto al método cldsico para demostrar las mejoras obtenidas tan-
to desde el punto de vista del rendimiento predictivo como del tiempo

de ejecucion. Este andlisis es descrito brevemente en la Subsecciéon 3.2.2.
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» Un andlisis del rendimiento predictivo de AEKNN frente a algoritmos
clasicos de reduccion de dimensionalidad como PCA y LDA, reflejado

en la Subseccién 3.2.3

» Una aplicacion real del algoritmo AEKNN utilizando dos datasets aso-
ciados a problemas reales y unas conclusiones generales, incluidas en la
Subseccién 3.3.

El marco experimental asociado a las fases que se acaban de enumerar esta
descrito en el articulo final [Pulgar et al. (2018b)] incluido en la Seccién A.1 del
Apéndice A. En este sentido, cabe destacar que se han utilizado un conjunto
de 14 datasets con caracteristicas muy diversas. Asi mismo, se han utilizado
tres métricas diferentes de evaluacion del rendimiento predictivo: Accuracy,
F-Score y 4rea bajo la curva ROC (AUC), ademds del tiempo de ejecucion
para valorar el coste computacional asociado a cada método. Finalmente, es
importante indicar que todos los resultados han sido verificados utilizando

los test estadisticos propios de este tipo de experimentaciones.

3.2.1. Analisis de la parametrizacién de AEKNN

Esta primera fase tiene como objetivo determinar la parametrizacion del
modelo AEKNN que mejores resultados proporciona. En concreto, consiste en
determinar el valor del pardmetro PPL, el cual permite cambiar la arquitectura
del AE interno tanto en ntimero de capas como en cantidad de unidades por

capa.

En este marco experimental, dado que existen un gran ntimero de conjuntos
de datos, se ha optado por definir 6 arquitecturas diferentes, las cuales se
pueden observar en la Tabla 3.1. En concreto, existen 3 arquitecturas con una
capa oculta y 3 arquitecturas con tres capas ocultas. En esta experimentacion
no se han considerado arquitecturas més complejas dado que se trata de un
andlisis del equilibrio entre la eficacia y la eficiencia del modelo utilizando un
conjunto amplio de datasets, no de obtener el mejor rendimiento posible, en

cuyo caso el modelo deberia de adaptarse al conjunto de datos utilizado.

A partir de los resultados obtenidos en esta fase de la experimentacion se

pueden extraer una serie de tendencias que se enumeran a continuacion:

» Modelos de 1 capa oculta: en general los modelos de una capa oculta
funcionan mejor que los de tres capas. En torno a un 80 % de los datasets

analizados generan el mejor rendimiento con estas arquitecturas.
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TABLA 3.1: Configuraciones usadas en la primera fase de la
experimentacion (pardmetro PPL).

Numero de | Numero de neuronas ( %)
capas ocultas | Capal Capa2 Capa3 | Pardmetro PPL
AEKNN 1 1 25 - - (25)
AEKNN 2 1 50 - - (50)
AEKNN 3 1 75 - - (75)
AEKNN 4 3 150 25 150 (150, 25, 150)
AEKNN 5 3 150 50 150 (150, 50, 150)
AEKNN 6 3 150 75 150 (150, 75, 150)

s PPL=(75): un 50 % de los mejores resultados se obtienen con esta con-
tiguraciéon. Ademas, el rendimiento de esta arquitectura esta cerca del

6ptimo en la mayor parte de los casos.

= PPL=(50): un 29 % de los casos analizados generan los mejores resul-
tados con esta configuraciéon. En el resto de casos, el rendimiento es

relativamente bueno.

= Otros comentarios: el resto de configuraciones generan los mejores re-
sultados en ciertas ocasiones, sin embargo en otros casos el comporta-

miento es bastante deficiente, mostrando un rendimiento mads irregular.

= Tiempo de ejecucion: los mejores resultados en cuanto a tiempo de eje-
cucion se obtienen con los datasets que mas reducen la dimensionalidad
del modelo. Esto es obvio, dado que la carga computacional asociada es

menor a medida que decrece el nimero de variables del mismo.

En definitiva, tras realizar la experimentacién se seleccionaron los modelos
de una capa oculta que comprimen al 75 % y al 50 % los datos de entrada. Estos
resultados estdn apoyados en los test estadisticos apropiados que muestran

diferencias significativas entre estas configuraciones y el resto.

3.2.2. AEKNN vs kNN

Una vez seleccionadas las mejores configuraciones para AEKNN, el siguien-
te paso de la experimentacién pretende demostrar la mejora con respecto
al método kNN clasico. Dicha comparativa se realiza tanto desde el punto
de vista del rendimiento predictivo como del tiempo de ejecucion. Para ello,
los resultados asociados a las dos configuraciones 6ptimas seleccionadas en
el paso anterior se comparan con los obtenidos tras aplicar kNN sobre los

mismos conjuntos de datos.
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En este contexto, las conclusiones asociadas a esta experimentacién se

detallan a continuacién:

= Rendimiento predictivo: considerando las distintas métricas utilizadas,
las dos configuraciones del algoritmo AEKNN mejoran en un 95 % de los
casos al método kNN clésico. La configuraciéon con PPL = (75) muestra

un comportamiento ligeramente superior en este aspecto.

» Tiempo de ejecucién: ambas configuraciones del algoritmo AEKNN
mejoran en el 100 % de los casos el rendimiento de kNN. En este caso,
la configuracién de AEKNN con PPL = (50) genera el mejor resultado
para todos los datasets. Esto es obvio dado que es la configuracién que

genera un espacio de dimensionalidad més reducido.

» Test estadisticos: estos test reflejan que existen diferencias significativas
entre el algoritmo AEKNN y el método kNN, considerando tanto las

métricas analizadas como el tiempo de ejecucion.

En resumen, a pesar de que AEKNN proyecte el espacio original en uno
de menor dimensionalidad, la calidad de los resultados mejora considera-
blemente teniendo en cuenta el rendimiento predictivo. En este sentido, la
configuracién de una capa que reduce la cantidad de caracteristicas al 75 %
ofrece los mejores resultados. Asi mismo, si se atiende a tiempo de ejecucion,
AEKNN también genera mejores resultados que kNN, algo obvio dado que
utiliza un espacio de menor dimensionalidad, por tanto el coste computacio-
nal es menor. Asi, la configuracién que mejor funciona en este caso es la que

mads comprime, en concreto al 50 %.

3.2.3. AEKNN vs PCA y LDA

El objetivo de la tercera fase de la experimentacién es evaluar el rendi-
miento de AEKNN frente a dos algoritmos tradicionales de reduccién de
dimensionalidad, como son PCA y LDA. Estos modelos son muy conocidos y
siguen siendo muy utilizados en la literatura [Yu et al. (2018) y Aymaz y Kose
(2019)]. Esta comparativa se ha realizado a partir de los resultados de las dos
mejores configuraciones de AEKNN vy los generados mediante PCA y LDA,
sobre el mismo conjunto de datos. Es importante destacar que la comprension
llevada a cabo por PCA y LDA debe ser equivalente a la realizada con AEKNN,
por ello se han realizado dos ejecuciones para cada método con los pardmetros

equivalentes a las dos configuraciones de AEKNN.
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Una vez llevada a cabo la experimentacion, los resultados obtenidos reflejan

una serie de tendencias que se detallan a continuacion:

= LDA: AEKNN supera al método LDA en mas del 70 % de los casos
analizados considerando las distintas métricas. LDA obtiene los mejores

resultados en el 30 % de los datasets.

= PCA: AEKNN obtiene mejores resultados que PCA en més del 95 % de

los casos. PCA no obtiene en ningtin caso el mejor rendimiento.

= Tiempo de ejecucidon: el tiempo de ejecucion es equivalente en las dis-
tintas configuraciones analizadas, dado que el nivel de compresioén es
similar. Asf, las configuraciones que mas comprimen genera un mejor

rendimiento en este sentido.

= Test estadisticos: los test realizados muestran la existencia de diferencias
significativas en los resultados obtenidos, lo que confirma los beneficios
proporcionados por AEKNN.

Esta fase de la experimentacién muestra claramente que los resultados de
AEKNN mejoran a los obtenidos mediante algoritmos clasicos como PCA y
LDA. Esto significa que el nuevo espacio generado internamente por AEKNN
produce nuevas caracteristicas de mayor calidad y con informacién mas
relevante, que las generados por PCA y LDA.

3.3. Conclusiones

Las secciones anteriores ponen de manifiesto que AEKNN es un algoritmo
robusto y cuyo comportamiento mejora a propuestas cldsicas. Asi mismo,
la Seccién 3.2.1 concluia que existen dos configuraciones de AEKNN cuyo
rendimiento es mejor. A continuacion se detallan unas recomendaciones a la
hora de seleccionar la configuracién méas apropiada en funcién de los datos

de entrada y en base a la experimentacion llevada a cabo:

= Cuando se utilizan datasets con un nimero de caracteristicas muy alto,
los mejores resultados se obtienen utilizando PPL = (50) para AEKNN.
La experimentacion ha reflejado este comportamiento con datasets de
mads de 600 caracteristicas. Esto se debe fundamentalmente a que la
comprension en espacios de dimensionalidad tan elevada puede ser
mayor sin perder informacién relevante.
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= Cuando se utilizan datasets binarios con dimensionalidad mas reducida,
la mejor opcién continta siendo considerar PPL = (50) para AEKNN.
En la experimentacién, esta configuracion ha mostrado el mejor rendi-
miento con datasets binarios con en torno a 100 caracteristicas. En estos

casos, las compresion también puede ser mayor.

» En el resto de casos, si se pretende optimizar el rendimiento predictivo
se debe optar por la configuracién que comprime menos la informacion,
es decir AEKNN con PPL = (75). En cambio, si el objetivo es reducir el
tiempo de ejecucion se debe optar por la configuracién que comprime
mas, PPL = (50).

Asi, la experimentacion descrita en el presente capitulo pone de manifiesto
que, al igual que ocurre con todos los métodos de aprendizaje automaético, es
necesario tener en cuenta que la parametrizacién de AEKNN debe adaptarse
al contexto del problema y a las caracteristicas de los datos para optimizar los

resultados obtenidos.

En el articulo, incluido en el Anexo A.l, estas recomendaciones se han
tenido en cuenta a la hora de aplicar AEKNN sobre dos datasets de gran
dimensionalidad asociados a problemas reales. Los resultados generados se
han comparado con el método kNN clasico mostrando mejoras claramente
significativas en ambos casos [Pulgar et al. (2018b)].

En conclusién, en este trabajo se propone un algoritmo llamado AEKNN
que hibrida reduccién de dimensionalidad basada en AE con el clasificador tra-
dicional kNN con el objetivo de mitigar los efectos de la alta dimensionalidad
que tanto afecta a todos los métodos basados en distancias. La experimenta-
cién llevada a cabo demuestra la eficacia del método tanto respecto al kNN
clasico como a propuestas tradicionales de reduccién de dimensionalidad,
lo que pone de manifiesto la utilidad del algoritmo AEKNN y sus posibles

aplicaciones en la solucién de problemas reales.

3.4. Publicaciones asociadas

El trabajo descrito a lo largo del presente capitulo, cuyo texto integro
se puede consultar en la Seccion A.1 del Apéndice A, estd asociado a la
publicacién [Pulgar et al. (2018b)] cuyos datos son los siguientes:
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n Titulo: AEKNN: An AutoEncoder kNN-Based Classifier With Built-in
Dimensionality Reduction.

Autores: Francisco J. Pulgar, Francisco Charte, Antonio J. Rivera, Maria
J. del Jesus.

Revista: International Journal of Computational Intelligence Systems,
Volume 12, Issue 1, November 2018, Pages 436 - 452.
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Capitulo 4

Estudio sobre la relacion entre
autoencoder, método de

aprendizaje y problema

Tal y como se ha descrito en los capitulos anteriores, en los tltimos afios
han surgido nuevas propuestas basadas en DL que reducen la dimensionali-
dad del espacio de entrada desde una perspectiva conocida como fusién de
caracteristicas. Estas técnicas tienen como objetivo principal obtener nuevas
representaciones de los datos de entrada mediante la combinacién de las
caracteristicas originales mads relevantes y que aportan la informaciéon més
atil. En este sentido, uno de los modelos més adecuados para afrontar esta

tarea son los AE.

La Secciéon 2.5 ha descrito con detalle el funcionamiento de este tipo de
modelos. Uno de los aspectos més relevantes es que la estructura interna de
los AE permite obtener una nueva representacion de los datos de entrada,
cuyas caracteristicas dependerdn de la propia arquitectura del modelo. Asf,
en general, para afrontar la tarea de reduccién de dimensionalidad, la capa
oculta de codificacién suele tener menor tamarfio que la entrada y la salida
[Charte et al. (2018)].

Este capitulo estudia el rendimiento de algunas de las variantes de AE maés
conocidas, en concreto: AE basico [Bourlard y Kamp (1988)], denoising AE
[Vincent et al. (2008b)], contractive AE [Rifai et al. (2012)] y robust AE [Qi et al.
(2014)], todas ellas descritas en la Seccién 2.5. El objetivo perseguido es llevar
a cabo un analisis exhaustivo de su rendimiento a la hora de afrontar la tarea

de reduccién de dimensionalidad con diferentes paradigmas de clasificacion.
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De esta forma, el estudio realizado permite establecer una serie de lineas de
actuacion dirigidas a orientar a cualquier usuario sobre el uso de AE a la hora

de afrontar la reduccion de dimensionalidad.

En resumen, este estudio pretende guiar a los usuarios en la eleccion del
modelo de AE més adecuado para llevar a cabo la fusiéon de caracteristicas
teniendo en cuenta las propiedades de los datos de entrada y el tipo de

clasificador. Asi, las principales aportaciones asociadas a este andlisis son:

» Un exhaustivo andlisis paramétrico de cuatro modelos de AE: basico, de-
noising, contractive y robust, que permita seleccionar la mejor arquitectura
desde el punto de vista del rendimiento predictivo.

» Una comparativa entre el rendimiento predictivo asociado a los modelos
de AE y el obtenido utilizando los datos originales, considerando los
clasificadores: kNN [Cover y Hart (1967)], SVM [Boser et al. (1992)],
MLP [Hornik et al. (1989)] y C4.5 [Quinlan (1986)].

» Una demostracion experimental que determine qué modelo de AE ofrece

el mejor rendimiento para cada paradigma de clasificaciéon considerado.

» Una comparacién entre el rendimiento de los distintos modelos de AE
y cuatro algoritmos cldsicos de reduccién de dimensionalidad: PCA
[Pearson (1901)], LDA [Yu y Yang (2001)], ISOMAP [Tenenbaum (2000)]
y LLE [Roweis y Saul (2000)].

» Una serie de lineas de actuacion que permita al usuario final decidir qué
modelo de AE es el més adecuado segtn las caracteristicas tanto del

clasificador como de los datos de entrada.

Los resultados obtenidos en la experimentacion reflejan el gran rendimiento
de los AE a la hora de afrontar la tarea de reduccién de dimensionalidad. En
general, el comportamiento de cualquier modelo de AE considerado mejora al
obtenido mediante los datos originales sin procesar. Asi mismo, entre los tipos
de AE, los més sofisticados, es decir, contractive, denoising y robust, mejoran
claramente al modelo bésico. Ademas, la experimentacién demuestra que los

modelos basados en AE funcionan mejor que los métodos tradicionales PCA,
LDA, ISOMAP y LLE.

El marco tedrico asociado a este estudio se ha descrito en el Capitulo 2.
A continuacioén, las siguientes secciones del presente capitulo describen la
experimentacion realizada, asi como los principales resultados obtenidos.

En concreto, la Seccion 4.1 describe con detalle la experimentacién llevada
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a cabo. En la Seccién 4.2 se presentan los principales resultados de dicha
experimentacion. La Seccién 4.3 establece las conclusiones del trabajo y las re-
comendaciones destinadas a los usuarios de este tipo de modelos. Finalmente,
en la Seccién 4.4 se enumeran las publicaciones asociadas a este estudio, entre
ellas, la aportaciéon principal [Pulgar et al. (2020a)] estd incluida de forma
integra en la Secciéon A.2 del Apéndice A.

4.1. Seleccion de autoencoder en base a las caracte-
risticas del conjunto de datos y al método de

aprendizaje

Para analizar el comportamiento de los diferentes modelos de AE a la
hora de afrontar la reduccién de dimensionalidad, ademads de estudiar el
rendimiento desde un punto de vista individual, se ha analizado el tipo de AE
con mejor funcionamiento en funcién de los datos de entrada y el clasificador

utilizado. Para ello, el proceso se divide en dos etapas fundamentales:

= Reduccién de dimensionalidad: el primer paso consiste en obtener
nuevas representaciones de menor dimensionalidad de los datos de
entrada utilizando los modelos de AE bésico, contractive, denoising y
robust. En cada caso, se han tenido en cuenta distintas arquitecturas para
evaluar la que genera un mejor rendimiento. Como resultado de esta
fase, se obtienen diferentes representaciones de la entrada original con
distinto grado de reduccién.

» Clasificacién: se utilizan distintos algoritmos para evaluar el rendimien-
to predictivo generado a partir de los conjuntos de datos obtenidos en el
andlisis anterior. Los resultados generados servirdn como base para esta-
blecer las comparativas asociadas al presente estudio. Los clasificadores
utilizados son: kNN, MLP, SVM y C4.5.

Una vez llevado a cabo el proceso anterior, se realiza un andlisis detallado
de los resultados obtenidos que permita establecer conclusiones asociadas al
uso de este tipo de modelos. En concreto, los objetivos que se persiguen son:

= Analizar la arquitectura de los AE: el primer objetivo perseguido es de-
terminar qué estructura de los AE ofrece el mejor rendimiento predictivo.

Asi, las comparativas realizadas se basaran en la mejor arquitectura.
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» Comparar modelos de AE: en este caso, el propésito es estudiar el ren-
dimiento de los distintos AE, realizando una comparativa entre ellos y
los resultados obtenidos a partir de los datos sin procesar. La arquitec-
tura de AE considerada en esta fase es la que mejor rendimiento haya

obtenido en el analisis previo.

» Evaluar modelos de AE frente a técnicas tradicionales: el tercer objeti-
vo pretende analizar el comportamiento de los modelos de AE frente a
algoritmos tradicionales de reduccién de dimensionalidad como PCA,
LDA, ISOMAP y LLE.

» Extraer conclusiones y recomendaciones: finalmente, tras analizar to-
dos los resultados obtenidos, se establecen una serie de conclusiones
generales, asi como recomendaciones dirigidas a usuarios potenciales
de este tipo de modelos basados en AE aplicados a reduccién de dimen-
sionalidad.

En este contexto se ha utilizado un conjunto amplio de datasets con carac-
teristicas muy diversas, entre las que destacan variabilidad en el ntimero de
ejemplos, atributos y clases. Asi mismo, la métrica de evaluacién utilizada
en la experimentacién es AUC. Finalmente, es importante indicar que se han
utilizado los test estadisticos apropiados para confirmar los resultados obteni-
dos. Los detalles concretos del marco experimental asociado a este trabajo se

pueden consultar en el articulo incluido en la Seccién A.2 del Apéndice A.

En las siguientes secciones se presenta un resumen de los resultados mds
relevantes obtenidos en este estudio, asi como las conclusiones més destaca-
das. Finalmente, se describen las recomendaciones dirigidas a los posibles

usuarios.

4.2. Experimentacion y resultados

Esta seccion contiene los resultados maés relevantes de la experimentacion
relacionada con el estudio descrito anteriormente. Debido a la magnitud de las
pruebas llevadas a cabo, no se mostraran todos los datos obtenidos, sino que se
presentardn figuras y rankings que ofreceran una visioén global de los mismos.
De esta forma, se podra tener una perspectiva general del rendimiento de
los AE. Los resultados detallados se encuentran en el articulo asociado a esta
investigacion [Pulgar et al. (2020a)].
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4.2.1. Analisis de la arquitectura de los AE

En este primer apartado, el objetivo perseguido es determinar qué arquitec-
tura de AE aplicada a fusién de caracteristicas ofrece un mejor rendimiento
predictivo. En este estudio, sélo se tienen en cuenta arquitecturas de una capa
oculta (tres capas en total, contando la de entrada y la de salida), dado que en
el Capitulo 3 se ha verificado que, en principio, son las que mejores resultados
producen. Asi, las arquitecturas consideradas se describen en la Tabla 4.1.

TABLA 4.1: Arquitecturas de autoencoder usadas en la experimen-

tacion.
Ntmero de | Numero de unidades ( % del total)
capas de la capa oculta
ARQ_25 3 25
ARQ_50 3 50
ARQ_75 3 75

Tal y como se puede comprobar las tres arquitecturas utilizadas son simé-
tricas y tienen una tinica capa oculta, la cual, en todos los casos, es de menor
dimensionalidad que la entrada y la salida, algo propio de los modelos apli-
cados a reducciéon de dimensionalidad. En concreto, los AE generan nuevas
representaciones cuya dimensién se corresponde con el 25 %, 50 % y 75 % del

tamafio original.

En este contexto, para ofrecer una primera aproximacion a los resultados
obtenidos se muestra la Figura 4.1, compuesta por tres graficos de radar, que
presenta el rendimiento predictivo (métrica AUC) de las tres arquitecturas
anteriormente enumeradas, asi como el obtenido utilizando los datos origi-
nales sin procesar. En los tres casos se realiza una agregacién de los datos
por configuracién, modelo de AE utilizado y clasificador. Cada clasificador
se representa con un tipo de linea diferente, mientras que los distintos AE

corresponden con los vértices.

La Figura 4.1 refleja el rendimiento de los cuatro modelos de AE consi-
derados: bdsico (BAE), contractive (CAE), denoising (DAE) y robust (RAE). En
general, las gréficas muestran que el modelo RAE funciona mejor en la mayor
parte de los casos. Los peores resultados se obtienen con el modelo BAE y los
datos originales sin procesar (plain). Este comportamiento es el esperado, ya
que es normal que los modelos més sofisticados generen representaciones de

mayor calidad que la configuracién basica.
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Figura 4.1. Rendimiento predictivo (AUC) de los diferentes mo-

delos de autoencoder y algoritmos de clasificaciéon para cada

arquitectura. Tipos de AE considerados: bdsico (BAE), contractive
(CAE), denoising (DAE) y robust (RAE).

Tras tener una visioén general de los resultados, el siguiente paso consiste
en determinar qué arquitectura ofrece un mayor rendimiento. Para ello, es
necesario establecer una comparativa entre las configuraciones consideradas.
En este sentido, la Tabla 4.2 presenta los rankings que agregan todos los
resultados obtenidos con los distintos datasets y modelos de AE, para tener
una perspectiva global por arquitectura que permita determinar cudl de ellas
funciona mejor desde el punto de vista del rendimiento predictivo.

TABLA 4.2: Rankings considerando rendimiento predictivo de
las diferentes arquitecturas de AE por método de clasificacion.

kNN SVM MLP C4.5
Arquitectura  Ranking | Arquitectura Ranking | Arquitectura Ranking | Arquitectura  Ranking
ARQ_75 1.850 ARQ_75 2.037 ARQ_75 1.850 ARQ_75 1.825
ARQ_50 2.075 ARQ_50 2.050 ARQ_50 2.150 ARQ_50 2.300
ARQ_25 2.750 ARQ_25 2.662 ARQ_25 2.725 Original 2.837

Original 3.325 Original 3.250 Original 3.275 ARQ_25 3.037
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Tal y como se puede verificar en la Tabla 4.2, la configuracién que genera
un mejor rendimiento predictivo para los cuatro clasificadores seleccionados
es la que reduce el nimero de caracteristicas a un 75 % del tamafio original
(ARQ_75). Asi mismo, los peores resultados se obtienen a partir de los datos

originales sin procesar, excepto para C4.5 donde se obtienen con el modelo
ARQ_25.

Dado que este trabajo se centra en evaluar el rendimiento predictivo, la
configuracién seleccionada para llevar a cabo la comparativa entre modelos
de AE y con otros métodos tradicionales de reducciéon de dimensionalidad
ha sido ARQ_75. No obstante, es importante tener en cuenta las mejoras en
cuanto a tiempo de ejecucién que se obtienen a medida que decrece la di-
mensionalidad del modelo, ya que, en determinadas ocasiones, puede ser
interesante sacrificar un mejor rendimiento predictivo en favor de un compor-
tamiento mads eficiente considerando tiempo de ejecucién. En este sentido, se
presenta la Tabla 4.3 que muestra los rankings agregados por arquitectura y

ordenados segtn el tiempo de ejecucion.

TABLA 4.3: Rankings considerando tiempo de ejecucion de las
diferentes arquitecturas de AE por clasificador.

kNN SVM MLP C4.5
Arquitectura  Ranking | Arquitectura Ranking | Arquitectura Ranking | Arquitectura Ranking
ARQ_25 1.031 ARQ_25 1.025 ARQ_25 1.012 ARQ_25 1.037
ARQ_50 2.056 ARQ_50 2.075 ARQ_50 2.000 ARQ_50 2.068
ARQ_75 2912 ARQ_75 3.031 ARQ_75 3.012 ARQ_75 2.981
Original 4.000 Original 3.868 Original 3.975 Original 3.912

4.2.2. Comparativa entre modelos de AE

Una vez realizada la seleccién de la mejor arquitectura para los tipos de
AE, el siguiente paso consiste en determinar qué modelo tiene un mejor
rendimiento a la hora de afrontar la tarea de reduccion de dimensionalidad.
La Figura 4.1 presentada en la Subseccién 4.2.1 ya ha mostrado una vision
general asociada al comportamiento de los distintos tipos de AE. No obstante,
a continuacion se realiza un andlisis mds detallado.

Para ello, en primer lugar se muestra la Tabla 4.4 que contiene cuatro
rankings, uno para cada algoritmo de clasificacion utilizado, donde se ordenan

los distintos modelos de AE segtin el rendimiento predictivo. Ademas de
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los tipos de AE, también se incluye el rendimiento obtenido a partir de los
datos originales sin procesar. Esta clasificacion se obtiene agregando todos los
resultados de los distintos datasets utilizados para clasificar.

TABLA 4.4: Rankings de los diferentes modelos de autoencoder
por método de clasificacion.

kNN SVM MLP C4.5
Modelo  Ranking | Modelo Ranking | Modelo Ranking | Modelo Ranking
RAE 1.750 RAE 2.025 RAE 1.750 RAE 1.700
DAE 2.400 DAE 2.200 CAE 2.400 CAE 2.450
CAE 2.700 CAE 2.850 DAE 3.100 DAE 3.000
BAE 4.000 BAE 3.850 BAE 3.500 Original 3.800
Original 4.150 Original 4.075 Original 4.250 BAE 4.050

A partir de la Tabla 4.4 se pueden extraer una serie de conclusiones sobre

el comportamiento de los diferentes modelos de AE:

» En general, el modelo que mejores resultados proporciona es RAE (ro-
bust), que genera el mejor rendimiento para los cuatro clasificadores

utilizados.

» Los modelos DAE (denoising) y CAE (contractive) suelen tener un com-
portamiento similar, alternando la segunda y tercera posicién segtn el

clasificador considerado.

= Entre los tipos de AE, el modelo basico (BAE) es el que ofrece peor

rendimiento.

» Todos los modelos de AE, exceptuando el basico para C4.5, superan a

los resultados obtenidos a partir de los datos originales sin procesar.

Estos resultados ponen de manifiesto que el hecho de afrontar la reduccién
de dimensionalidad mediante el uso de AE conlleva mejoras claras en cuanto a
rendimiento predictivo. Asi mismo, es posible confirmar que los modelos més
sofisticados de AE (contractive, robust y denoising) producen unos resultados
que mejoran claramente a los obtenidos a partir de los datos originales sin
procesar. A pesar de que el modelo robust parece mostrar un comportamiento
6ptimo, en algunos casos no existen diferencias estadisticamente significativas
entre estas tres técnicas mas complejas. Por tanto, su elecciéon dependera del
contexto del problema y las caracteristicas asociadas a los datos de entrada.
En la Seccion 4.3 se ofrecen una serie de recomendaciones para facilitar su

eleccion.



4.2. Experimentacion y resultados 99

4.2.3. AE frente a técnicas tradicionales

Esta seccion pretende estudiar la competitividad de los modelos mas sofis-
ticados de AE frente a algunos de los métodos tradicionales de reduccién de
dimensionalidad, en concreto cuatro de las técnicas mas usadas y conocidas
que han sido descritas en la Seccién 2.2.1: PCA, LDA, ISOMAP y LLE.

En este sentido, a continuacién se presenta la Tabla 4.5 que, al igual que
en la tabla presentada en la seccién anterior, contiene un ranking para cada
uno de los clasificadores considerados, ordenados segtin el rendimiento pre-
dictivo generado por las distintas técnicas de reduccién de dimensionalidad
consideradas: los tres modelos de AE mas sofisticados y los cuatro algoritmos
tradicionales anteriormente indicados.

TABLA 4.5: Ranking considerando los modelos de reducciéon de

dimensionalidad CAE, DAE, RAE, PCA, LDA, ISOMAP y LLE
por clasificador.

kNN SVM MLP C4.5
Modelo  Ranking | Modelo Ranking | Modelo Ranking | Modelo Ranking
RAE 1.925 RAE 2.600 RAE 2.250 RAE 2.025
DAE 2.700 DAE 3.150 CAE 3.025 CAE 3.075
CAE 2.750 CAE 3.550 DAE 4.125 DAE 3.275
LDA 4.475 LDA 4200 | ISOMAP  4.350 LDA 4.275
LLE 4775 | ISOMAP 4275 LDA 4.425 LLE 4.750
ISOMAP  4.925 LLE 4.300 LLE 4.800 | ISOMAP  4.950
PCA 6.450 PCA 5.925 PCA 5.025 PCA 5.650

En general, los rankings anteriores muestran que, desde un punto de vista
global, los modelos de AE generan un mejor rendimiento predictivo. No obs-

tante, se extraen algunas otras conclusiones que se enumeran a continuacién.

= El modelo RAE (robust) genera los mejores resultados considerando los

cuatro clasificadores.

= Los modelos denoising (DAE) y contractive (CAE) alternan la segunda y

tercera posicion segtn el clasificador considerado.

= Las técnicas LDA, ISOMAP y LLE tienen un rendimiento similar, al-
ternando las posiciones cuarta, quinta y sexta, segtin el método de

clasificacion.

= El modelo PCA ofrece, en general, el peor rendimiento predictivo.
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Los diferentes test estadisticos incluidos en el articulo completo (Anexo
A.2) muestran que existen diferencias estadisticamente significativas entre los

modelos anteriores, confirmando los resultados obtenidos.

En resumen, toda la experimentacion llevada a cabo escenifica la competiti-
vidad de los modelos basados en AE para afrontar la reduccién de dimensio-
nalidad, comparando su rendimiento con algunas de las propuestas clasicas
existentes en la literatura. Este mejor rendimiento puede estar asociado a que
las caracteristicas de alto nivel obtenidas mediante AE sean de mayor calidad
y contengan informacién més relevante que las generadas mediante técnicas

tradicionales.

4.3. Conclusiones

Esta seccién pretende extraer conclusiones que permitan establecer re-
laciones entre las caracteristicas de los datasets utilizados y los resultados
obtenidos. De esta forma, es posible establecer recomendaciones dirigidas a
potenciales usuarios de este tipo de modelos a la hora de seleccionar el mas
adecuado segtn el contexto del problema, es decir, los datos y el clasificador
utilizado [Pulgar et al. (2020a)].

A continuacién, se presenta la Tabla 4.6 que indica qué modelo de AE es el
mads adecuado segin el nimero de caracteristicas de los datos de entrada y el
clasificador. Estas recomendaciones se basan en los resultados obtenidos para

los conjuntos de datos utilizados en esta experimentacion.

TABLA 4.6: Autoencoder recomendado segtin nimero de caracte-
risticas y clasificador.

Ntmero de Clasificador
caracteristicas kNN ‘ SVM ‘ MLP ‘ C4.5
RAE RAE
> 1000 DAE DAE CAE (elevado namero de clases) RAE
< 500 - < 1000 RAE RAE (no binario) RAE (no binario) RAE
CAE DAE (binario) DAE (binario) CAE (mas de 10 clases)
> 100 - < 500 RAE R RAE . CA.E . RA.E .
CAE-DAE (binario) CAE (binario) RAE (binario) CAE (binario)
<100 RAE RAE RAE RAE
CAE CAE CAE CAE
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La Tabla 4.6 pone de manifiesto que, a pesar de que el modelo robust (RAE),
ha mostrado en la seccién anterior ser el que mejor rendimiento generaba,
existen determinadas situaciones donde los modelos contractive (CAE) y de-
noising (DAE) funcionan mejor. Asi mismo, es importante destacar que, en
algunos casos, el ntimero de clases del problema influye también en la eleccién
del modelo més adecuado.

En conclusién, el estudio que se acaba de describir logra cumplir los objeti-
vos inicialmente establecidos. Desde un punto de vista general, este andlisis
permite guiar a los usuarios potenciales de este tipo de modelos en la elec-
ciéon de la variante méas adecuada segtn las caracteristicas de los datos del
problema y el clasificador utilizado. Para lograr este propdsito genérico ha
sido necesario cumplir varios objetivos especificos. En primer lugar, se ha
determinado la arquitectura de AE mas adecuada entre un conjunto prees-
tablecido. Posteriormente, se ha analizado el comportamiento de diferentes
modelos de AE, compardndolos entre si, asi como con los resultados obtenidos
a partir de los datos sin procesar. Finalmente, para evaluar la competitividad
de los AE, estos se han comparado con técnicas tradicionales de reduccién de
dimensionalidad. Todo esto ha llevado a verificar el buen rendimiento de este
tipo de modelos a la hora de generar nuevas representaciones de los datos, asi
como a establecer una serie de recomendaciones a la hora de usarlos [Pulgar
et al. (2020a)].

4.4. Publicaciones asociadas

La publicacién integra asociada con el estudio descrito en el presente ca-
pitulo se puede consultar en la Secciéon A.2 del Apéndice A. Los datos de

referencia de la misma son los siguientes [Pulgar et al. (2020a)]:

= Titulo: Choosing the proper autoencoder for feature fusion based on

data complexity and classifiers: Analysis, tips and guidelines.

Autores: Francisco J. Pulgar, Francisco Charte, Antonio J. Rivera, Maria
J. del Jesus.

Revista: Information Fusion, Volume 54, February 2020, Pages 44-60.
ISSN: 1566-2535.
DOI: 10.1016 /j.inffus.2019.07.004.
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Estado: Publicado.

Asi mismo, también se ha realizado un analisis mds especifico de los mode-
los denoising que guarda gran relacién con este trabajo [Pulgar et al. (2018a)].
La publicacién asociada a este estudio se realiz6 en el congreso internacional
International Conference on Intelligent Data Engineering and Automated Learning
(IDEAL) y sus datos detallados son:

» Titulo: A First Approach to Face Dimensionality Reduction Through
Denoising Autoencoders.

Autores: Francisco J. Pulgar, Francisco Charte, Antonio J. Rivera, Maria
J. del Jesus.

Congreso: 19th International Conference on Intelligent Data Enginee-
ring and Automated Learning (IDEAL 2018).

Fecha y lugar: Noviembre 2018, Madrid.
Paginas: 439-447.
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Capitulo 5

Analisis del desbalanceo en DL

El presente capitulo tiene como objetivo el estudio, desde la perspectiva del
aprendizaje profundo, de otro problema que afecta a muchos de los algoritmos

de clasificacion tradicionales, el desbalanceo de los datos.

En problemas reales es habitual que exista cierto grado de desequilibrio en-
tre las clases del problema. Ademads, en la mayoria de estos casos las categorias
de interés son las minoritarias. Por esta razon, los efectos del desbalanceo en
los algoritmos de clasificacién tradicionales han sido ampliamente estudiados
en la literatura [Ferndndez et al. (2013), Garcia et al. (2012) y Krawczyk et al.
(2014)], tal y como se ha indicado en los capitulos anteriores. Sin embargo, la
relacion de este factor con algunas de las técnicas basadas en DL no ha sido

analizado, dado que el auge de este tipo de métodos es reciente.

En este contexto se sittia el estudio expuesto en el presente capitulo. El
objetivo fundamental es presentar un andlisis experimental de los efectos del
desbalanceo de los datos de entrada en uno de los modelos DL mds utilizados
en la actualidad, las CNN. Para hacerlo, se ha disefiado un marco experimental
compuesto por diferentes test donde se utiliza una misma CNN para clasificar
varios conjuntos de datos con un grado de desbalanceo variable. En este
sentido, se plantea la hipoétesis de partida que establece que, al igual que
ocurre con otros modelos tradicionales, el desbalanceo afectard negativamente

al rendimiento predictivo de las CNN.

En el Capitulo 2 se han introducido algunos conceptos tedricos relaciona-
dos con las CNN. No obstante, la Seccién 5.1 incluye una descripcién mas
detallada. Asi mismo, dicha seccién presenta los detalles de la estructura de la

red convolucional utilizada para clasificar y del conjunto de datos utilizado en
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la experimentacién. La Seccién 5.2 resume los resultados obtenidos. La Seccién
5.3 contiene el andlisis general y las conclusiones alcanzadas. Finalmente, la
Seccién 5.4 enumera las contribuciones relacionadas con este estudio.

5.1. Anadlisis del impacto de datos desbalanceados
en el rendimiento predictivo de redes neuro-

nales convolucionales

Esta seccion estéd dividida en varios apartados cuyo objetivo fundamental
es contextualizar el estudio descrito en el presente capitulo. En la Subseccion
5.1.1 se profundiza en el concepto de CNN, introducido en la Seccién 2.6,
describiendo de forma mds pormenorizada los distintos componentes de este
tipo de redes. La Subseccién 5.1.2 muestra la arquitectura de CNN utilizada
en la experimentacién. Finalmente, la Subseccién 5.1.3 detalla el conjunto de

datos experimental empleado en este estudio.

5.1.1. Redes neuronales convolucionales

Durante el proceso de funcionamiento de una CNN, cada una de las capas
transforma el volumen de entrada mediante la aplicaciéon de una funcién
concreta. A continuacion se describen, desde un punto de vista mds especifico,
las diferentes fases propias del proceso de aprendizaje de las CNN, asi como
sus capas caracteristicas y su funcionamiento bésico.

5.1.1.1. Entrada

La primera fase propia de la arquitectura de las CNN tiene lugar a través
de la capa de entrada de datos, donde la red recibe la informacién del exterior
para comenzar el proceso de aprendizaje. Los datos que manejan las CNN
se distribuyen en tres dimensiones. Como ejemplo se consideran imagenes
como entrada de la red, dado que es uno de los formatos mds frecuentemente
usados en este tipo de modelos [LeCun et al. (2010)]. En estos casos, las tres
dimensiones se corresponderian con el ancho, el alto y las bandas de color
propias de una imagen. Asi, si el tamafio de las imégenes es de 32 pixeles
de alto y 32 de ancho y se tiene una sola banda de color (escala de grises), la
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capa de entrada estard compuesta por 1024 unidades. En este mismo caso, si
en lugar de una banda de color se tiene una imagen RGB con tres bandas, el
ntmero de unidades seria igual a 3072. De esta forma, cada uno de los valores
de los pixeles considerando las bandas existentes sera asignado a una neurona

de la capa de entrada.

Aunque se ha indicado que la primera fase de este tipo de modelos se
corresponde con la entrada de datos, es importante destacar que en ocasiones
es necesario tratar los valores iniciales antes de comenzar el proceso, para ello
pueden utilizarse algunas de las técnicas de pre-procesamiento descritas en la
Seccién 2.1.2.

La Figura 5.1 muestra dos ejemplos de posibles formatos de entrada propios
de las CNN. Por un lado, se muestra un volumen de entrada de una dimension,
propio, por ejemplo, de las imagenes en escala de grises (1 banda de color) y,
por otro lado, una entrada con tres dimensiones, correspondiente a imdgenes

RGB (3 bandas de color), entre otros tipos de posibles formatos.

Escala de Grises RGB PS
O
%
Profundidad: 1 canal O;%o'
">
Q.
1 o e s o 5150 wls]
> 4| 221251 20| 23| 20 R
22 | 44 |123 142 25 5 — 10| 15| 8 | 10| 13
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25 |100|176 | 33 | 33 = e PR [P, R =
3 2 19 i
@
10 |122 (153|100 | 18 o — 14| 75120 64 | 12 ;1
5 3
221 12| 15| 22| 11 L | 10 | 66| 54 | 55 | 18 §
20
11 8 |10 9 | 15
Anchura: 4 pixeles

Anchura: 4 pixeles

Figura 5.1. Ejemplos de formatos de de entrada en CNN: escala
de grises (izqda.) y RGB (dcha.).

5.1.1.2. Capa de convolucién

El proceso de convolucién constituye la operacion caracteristica de las
CNN. Fundamentalmente, esta fase consiste en realizar operaciones mate-
maticas sencillas que involucren a pequefias regiones de pixeles adyacentes
[LeCun et al. (2010)]. En concreto, a partir de un conjunto de kernels o filtros

de convolucién, se realizan una serie productos escalares que generan las



106 Capitulo 5. Andlisis del desbalanceo en DL

matrices de salida de cada capa. El ntimero de filtros que se apliquen es va-
riable constituyendo uno de los parametros de la estructura de la red. No
obstante, segtin el nimero de filtros que se apliquen en una capa, el tamafio y
complejidad de la salida aumentara o disminuird. Por ejemplo, si se aplican
24 filtros distintos sobre una matriz de entrada, se obtendran 24 matrices
de salida, conocidas como feature mapping. Cada una de estas matrices de
salida puede ser vista como una nueva imagen que acenttia determinadas
caracteristicas de la entrada y que ayudaréa a poder identificar determinados
objetos complejos.

Los pardmetros que la red ajusta o aprende durante el proceso de aprendi-
zaje en la capa de convolucién son los distintos filtros que se aplican. Dichos
tiltros tienen, en general, unas dimensiones espaciales pequefias, siendo co-
munes los tamafios 3x3 o 5x5, pero se extienden a lo largo de la profundidad
del volumen de entrada. Por ejemplo, si se procesan imagenes RGB con tres
canales de entrada y se utilizan filtros 3x3, el bloque de kernels que se aprende
en cada una de las capas serd de 3x3x3. Es importante destacar que, en este
ejemplo, el namero de atributos aprendidos por la red habra que multiplicarlo
por el nimero de filtros que se aplican en la capa considerada. Asi, si en
la capa anterior se aplican 24 filtros, se deben ajustar 3x3x3x24 pardmetros

relativos a los filtros de convolucién durante el proceso de aprendizaje.

En este contexto, la convolucién consiste en desplazar cada uno de los
tiltros a través del volumen de entrada a lo ancho (de izquierda a derecha) y
del alto (de arriba a abajo), y calcular los productos escalares entre la matriz
del filtro y los elementos de la entrada relativos a cada una de las posibles
posiciones. En este punto, es importante destacar que el filtro se desplaza de
acuerdo a un valor de paso (stride) que determina la cantidad de elementos

que se avanza hacia la derecha o hacia abajo en cada desplazamiento.

A medida que el filtro se desplaza espacialmente sobre la matriz de entrada,
se producird un mapa de activacién bidimensional que contiene las respuestas
del filtro sobre cada una de las posiciones recorridas. Finalmente, el valor
de salida para una unidad concreta consistirda en la suma de los valores
obtenidos tras aplicar el filtro correspondiente sobre cada uno de los niveles
de profundidad y un pardmetro adicional conocido como bias, obteniendo el

mapa de caracteristicas (feature mapping) final.
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De esta forma, tras aplicar cada uno de los filtros propios de una capa
convolucional se producird un mapa de activaciéon bidimensional indepen-
diente. La unién o apilacién de todos estos mapas de caracteristicas genera el

volumen de salida de la capa de convolucién [LeCun y Bengio (1995)].

Durante la fase de back-propagation, las red aprenderd a ajustar los distintos
pardametros para optimizar la funcién objetivo. En lo relativo a las capas convo-
lucionales, el modelo ajustard los valores asociados a los filtros anteriormente
descritos. Asi, de forma intuitiva, la red serd capaz de aprender filtros que
se activan cuando se da en la entrada algtn tipo de caracteristica especial,
como pueden ser elementos sencillos como un borde o un drea de un color
concreto en las primeras capas, u objetos complejos, como animales o caras,

en las ultimas capas de la red [LeCun y Bengio (1995)].

La Figura 5.2 ilustra de forma grafica el proceso anteriormente descrito
propio de la fase de convolucién. En este caso, inicamente se muestra la
aplicacién de uno de los filtros, esta operacion es similar para todos los que se
utilicen. De esta forma, las diferentes matrices generadas por todos los filtros
aplicados componen el volumen de salida de la capa de convolucién. Los
valores de dichos filtros son los que el modelo aprende o ajusta durante el

proceso de aprendizaje.
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Figura 5.2. Procesamiento realizado en la primera capa de con-
volucién de una CNN asociado a uno de los filtros utilizados y
considerando una entrada en formato RGB.
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Esta operacion es la base del proceso de aprendizaje propio de las CNN.
Como se ha indicado, cada unidad de la capa de convolucién realiza una
operacion sobre la region de la imagen correspondiente. De forma matematica,

la salida de cada neurona viene determinada por la siguiente expresion (Eq.

(5.1)):

S]' = f(b]' + ZFij & Ei) (5.1)

Donde §; es la salida de la unidad, b; se corresponde con el pardmetro bias,
Kij son los distintos valores del filtro y E; es la entrada de la neurona. Por tanto,
la salida de la capa de convolucién se puede tratar como una combinacién
lineal de las entradas de dicha capa y el kernel de convolucién correspondiente.

Las capas de convolucién van seguidas, habitualmente, de una capa adicio-
nal conocida como RELU, que aplica la funcién de activacion caracteristica de
los modelos basados en redes neuronales. Una de las funciones més utilizadas
se conoce como RELU [Glorot et al. (2011) y Giilgehre y Bengio (2016)], de

ahi el nombre dado a esta capa. Esta funcién viene dada por la expresion (Eq.

(5.2)):

f(x) = max(0,x) (5.2)

Donde x es la entrada de la funcién y la salida sera 0 si dicho valor es menor

o igual que 0.

En definitiva, el objetivo fundamental de esta operacion de convolucién es
extraer propiedades de alto nivel de los datos de entrada, estas pueden ser,
como se ha indicado antes, aristas, esquinas o curvas existentes en una imagen
original. En este punto, es importante destacar que las redes convolucionales
no se limitan a una tinica capa de convolucién, sino que pueden existir varias
capas de este tipo. De esta forma, las primeras capas convolucionales capturan
informacién de menor nivel de abstracciéon o complejidad, mientras que las
capas mds profundas obtienen caracteristicas de mayor nivel de abstracciéon
o més complejas, sirviéndose de la informacién proporcionada por las capas
anteriores. Finalmente, la red es capaz de identificar, por ejemplo, el objeto
representado en una determinada imagen. Este proceso es similar al usado
por los humanos para identificar objetos basandose en sus componentes més

sencillos.
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5.1.1.3. Capa de pooling

Las capas de pooling, junto con las de convolucion descritas anteriormente,
son las més caracteristicas de las CNN. El objetivo principal de esta fase es
reducir el tamafio espacial de los mapas de caracteristicas obtenidos como
salida de las capas de convolucién. En caso de no aplicar este tipo de capas, la
complejidad (ndmero de neuronas) del modelo creceria de forma dréstica y el
proceso de entrenamiento requeriria un procesamiento mucho mas costoso
computacionalmente. Esto justifica el hecho de llevar a cabo un proceso de
subsampling en el que se reducird la dimensién del volumen de salida de
las capas convolucionales. No obstante, es importante tener en cuenta que
tras aplicar esta fase deben prevalecer las caracteristicas de alto nivel més
relevantes que el modelo haya detectado en las capas anteriores. Asi, esta
fase puede contribuir también a extraer dichas propiedades mas dominan-
tes, manteniendo la efectividad del modelo a pesar de la reduccién de la
dimensionalidad llevada a cabo. Ademads de las dos ventajas que se acaban
de describir, esta fase tiene otros efectos positivos, por ejemplo, al reducir
el niimero de elementos y conexiones se disminuye la posibilidad de que el

modelo se sobre-ajuste a los datos.

El proceso de subsampling consiste en, a partir de un filtro de pooling o kernel,
aplicar una funcién entre los elementos cubiertos por dicho filtro. Existen dos
tipos fundamentales de operaciones llevadas a cabo en las capas de pooling:
maéaximo (Max Pooling) y media (Average Pooling). Por un lado, la operacion
méximo devuelve el mayor valor entre las unidades involucradas. Por otro
lado, la funcién media devuelve el valor promedio de los valores de la entrada

cubiertos por el filtro.

En general, la operacion max pooling funciona mejor que average pooling, ya
que al seleccionar el méximo este proceso acttia también como supresor del
posible ruido existente. Este factor hace que la funcién maximo sea la mas

frecuentemente utilizada [LeCun et al. (2010)].

A continuacién se plantea un ejemplo de aplicaciéon del filtro de pooling
con el objetivo de aclarar su funcionamiento. Los kernels utilizados en esta
capa suelen corresponderse con matrices cuadradas de dimension pequefia,
en este caso se considerard un filtro de 2x2, el cual se desplaza a lo largo de
la dimensién de entrada de acuerdo a un valor de paso (al igual que en la
convolucién) que habitualmente coincide con la dimensién del filtro, por tanto

en el ejemplo considerado sera 2. El filtro se aplica de forma independiente a
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lo largo de los diferentes niveles de profundidad de la entrada, por lo que la
dimensién relativa a la misma no se ve afectada por esta operacién. En este
punto, es necesario determinar la funcién de pooling que se va a utilizar, en
este ejemplo, se toma el maximo. Por tanto, cada operacién de pooling tomara
cuatro unidades (correspondientes a una regién 2x2 de cualquiera de los
segmentos de profundidad) y seleccionard el maximo valor entre ellas como
salida. Una vez realizado este proceso para toda la entrada, se obtendran un
volumen de salida de menor dimensionalidad, en concreto, se descartaran el

75 % de las unidades iniciales.

La Figura 5.3 representa de forma grafica el proceso llevado a cabo en las
capas de pooling que se acaba de describir. Si el volumen de entrada de una
capa de pooling es de 32x32x24 y se aplica un filtro de tamafio 2x2 con paso 2,
la salida que se obtendra tendra una dimensién de 16x16x24.

Salida
Entrada

Funcién maximo

22 | 65
10|15 8 | 10 / 75 | 120

13| 22 | 55 | 65

14 75 |120 | 64

10 | 66 | 54 | 55 \ 15 | 34

41 | 73
Funcion promedio

Figura 5.3. Procesamiento realizado sobre uno de los niveles de
entrada en una de las capas de pooling que componen una CNN,
considerando las funciones maximo y promedio.

Esta operacién es fundamental para reducir la capacidad de computo nece-
saria para llevar a cabo el proceso de aprendizaje propio de las CNN. Como
se ha indicado, cada unidad de la capa de pooling realiza una operacién sobre
la region de la entrada ocupada por el filtro utilizado. De forma matematica,
la salida de cada neurona, considerando la operacién de pooling méximo y un

filtro 2x2, viene determinada por la siguiente expresion (Eq. (5.3)):

S; = max(E;j, Eiy1j,Eiji1, Eivji1) (5.3)
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Donde S jes la salida de la unidad, Ey y se corresponde con cada uno de los
valores del volumen de entrada abarcados por el filtro de pooling, en este caso,

al utilizar filtros 2x2 se tienen 4 elementos.

Dependiendo de la complejidad de las imdgenes de entrada, un namero
variable de pares formados por una capa convolucional y una capa de pooling
formaran la arquitectura de la red. No obstante, a medida que el nimero de
capas se incremente, la complejidad del modelo crecerd y, con ello, el coste
computacional asociado.

5.1.1.4. Capa totalmente conectada

Una vez llevado a cabo el proceso asociado a los pares de capas convo-
lucionales y pooling que tienen el objetivo de extraer caracteristicas de alto
nivel a partir de los datos de entrada, es necesario agregar toda la informacién
obtenida para generar la salida final del modelo [LeCun et al. (2010)]. Esto
se lleva a cabo mediante capas totalmente conectadas. La dimensionalidad
de la primera capa dependera del ntimero y tamafio de filtros del dltimo par
de capas de convolucién y pooling, mientras que la dimensionalidad de la
altima capa dependerd de la tarea a realizar. Por ejemplo, si la red se usa
para clasificar, esta tltima capa tendrd tantos elementos como clases tenga el

problema.

Fundamentalmente, la utilizacién de este tipo de capas tiene como objetivo
que la red aprenda combinaciones no lineales entre las caracteristicas de alto
nivel extraidas por las capas previas. Para ello, se utilizan capas con una
estructura y funcionamiento similar a las utilizadas en las redes neuronales
tradicionales, es decir, estdn formadas por un conjunto de unidades o neuronas
que tienen conexiones con todos los elementos de las capas siguientes [LeCun
et al. (2010)]. Finalmente, la tiltima capa totalmente conectada est4 asociada
a la capa de salida de la red, habitualmente mediante una funcién conocida
como Softmax. La dimensionalidad de la salida serd, como se ha indicado
anteriormente, igual al nimero de clases que tenga el problema al afrontar la

tarea de clasificacion.

En este contexto, la salida de una unidad que forma parte de una capa
totalmente conectada viene determinada de forma matematica por la siguiente

expresion (Eq. (5.4)):
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S] = f(b] + sz] X Ei) (5.4)

Donde S; es la salida de la unidad, b; se corresponde con el pardmetro bias,
wj; son los pesos asociados a las distintas conexiones de la neurona y E; es la
entrada de la misma. Por tanto, la salida de la capa totalmente conectada es
una combinacién lineal de todas las conexiones de entrada asociadas a cada
unidad.

En conclusién, el objetivo fundamental de las capas totalmente conectadas
es la agregacion de toda la informacién o caracteristicas de alto nivel gene-
radas por las capas de convolucién y pooling previas, aplanando el volumen
tridimensional generado en dichas capas y obteniendo una salida unidimen-

sional, asociada directamente al contexto del problema tratado por la red.

5.1.1.5. Proceso de back-propagation

La fase de back-propagation es fundamental dentro del proceso de apren-
dizaje propio de cualquier tipo de red neuronal [Rumelhart et al. (1986)].
Al describir las capas de convolucién ya se ha presentado brevemente su
aplicacion dentro de las CNN.

Esta operacion se basa en una serie de entradas y salidas esperadas que
se utilizan como datos de entrenamiento, de ahi que se trate de aprendizaje
supervisado. En estos casos, la salida del modelo una vez entrenado es com-
parada con la salida prevista y el error cometido en la prediccién se propaga
hacia atrés a través de la red para ajustar todos los pesos y optimizar el resul-
tado. En el caso de las redes convolucionales, durante esta fase se ajustan los
valores asociados a los distintos filtros de convolucién, asi como, los pesos de
las conexiones existentes en las capas totalmente conectadas.

En este sentido, el hecho de que las capas de convolucién y pooling involu-
cren a regiones concretas y limitadas (generalmente pequefias) de la entrada
implica que el nimero de conexiones existentes es menor y, por tanto, se

reduce el procesamiento necesario asociado al método de back-propagation.
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5.1.2. Arquitectura CNN utilizada

Esta seccion se centra en describir la arquitectura de la red convolucional
utilizada en este estudio. En este sentido, un aspecto fundamental es tener
en cuenta que, para poder detectar fielmente los efectos del desbalanceo,
la arquitectura utilizada debe ser la misma en todos los casos, es decir, los
cuatro subconjuntos generados deben ser clasificados utilizando la misma
configuracion de CNN.

En concreto, la estructura de ejemplo mostrada en la Seccién 2.6 se corres-
ponde, tal y como se indicd, a la arquitectura propia de la CNN utilizada en el
presente estudio:

= Capa de entrada: en este caso su composicién viene determinada por el

tamafio de las imagenes utilizadas (32x32 con 3 canales de color).

= Convolucién+pooling 1: se aplican 32 filtros de convolucién de tamafio
5x5, lo que genera un volumen de salida de tamafio 28x28x32 (32 mapas
de caracteristicas de 28x28). A continuacion, se reduce la dimensionali-
dad de dicha salida aplicando un filtro de pooling de tamafio 2x2 y con
paso 2, lo que genera una salida de tamafio 14x14x32.

= Convolucién+pooling 2: sobre la salida de la capa anterior se aplican
64 filtros de convolucién de tamarfio 5x5, obteniendo 64 mapas de carac-
teristicas de tamafio 10x10. Seguidamente, se vuelve a aplicar un filtro
de pooling con las mismas caracteristicas que anteriormente para reducir

la dimensionalidad, generando una salida de tamafio 5x5x64.

= Capa totalmente conectada: una vez acabada la fase de convolucién, es
necesario agregar toda la informacién generada. Para ello, se utiliza una
capa totalmente conectada cuyas unidades tienen conexiones con todas

las neuronas de la capa anterior.

= Capa de salida: esta capa genera la salida final del clasificador, por ello
tendrd tantos elementos como clases o categorias tenga el problema, en
este caso 10 (5 clases mayoritarias y 5 clases minoritarias). Asi mismo,

estard totalmente conectada con la capa anterior.
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La estructura descrita anteriormente esta caracterizada, como todas las
CNN, por dividirse en una zona de convolucién, donde se extraen las carac-
teristicas de alto nivel, y una serie de capas totalmente conectadas, donde
se realiza la clasificaciéon. La Figura 5.4 presenta una vision grafica de la
estructura de la CNN.

I

Entrada (RGB) Capa Convolucional 1 Capa Pooling 1 Capa Convolucional 2 Capa Pooling 2
32x32 Volumen: 28x28x32 Volumen: 14x14x32  Volumen: 10x10x64 5x5x64

Capa Totalmente Conectada + Salida

Clasificaciéon

Extraccion de Caracteristicas

Figura 5.4. Ejemplo de arquitectura de CNN.

5.1.3. Conjunto de datos experimental

La experimentacion desarrollada en el estudio descrito en el presente capi-
tulo tiene como objetivo analizar los efectos del desbalanceo en el rendimiento
predictivo obtenido mediante CNN. Por esta razon, se llevan a cabo diferentes

test donde se utilizan datos con distinto grado de desbalanceo.

En concreto, para llevar a cabo la experimentacién se ha partido de un
dataset con imégenes reales de sefiales de trafico, llamado German Traffic Sign
Benchmark [Stallkamp et al. (2012)]. El conjunto de datos estd formado por
51 839 imégenes (39 209 de entrenamiento y 12 630 de test), cada una de ellas
pertenece a una tnica clase (problema de clasificacién multi-clase) entre las 43

posibles. La Figura 5.5 muestra algunos ejemplos de las imdgenes del dataset.

Este dataset presenta un alto desequilibrio entre algunas de sus clases,
llegando a tener una proporcién de 1 a 10 entre las clases mayoritarias y mi-
noritarias. Sin embargo, la utilizaciéon del dataset completo, en el que existen
muchas clases intermedias, puede hacer que los efectos del desbalanceo no
sean facilmente detectables. Por esta razén, se ha optado por obtener dis-
tintos subconjuntos con grado de desbalanceo variable a partir del dataset
original. El proceso seguido para obtener dichos subconjuntos se resume a

continuacién:
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Figura 5.5. Dataset German Traffic Sign Benchmark [Stallkamp et
al. (2012)].

1. Pre-procesamiento: las imagenes son recortadas para eliminar el fondo
y seleccionar inicamente la sefial de trafico, y escaladas para unificar el
tamafio de todas ellas.

2. Seleccién: en primer lugar, se seleccionan las 5 clases con méas ejemplos
y las 5 con menos ejemplos, obteniendo el subconjunto de partida con
mayor grado de desbalanceo. En la Tabla 5.1 se pueden observar las cla-
ses seleccionadas marcadas en rojo y azul, siendo el ratio de desbalanceo
entre ellas de 1/10.

3. Numero de imdgenes por test: se determina el nimero de imédgenes que
deben contener los distintos subconjuntos, para evitar que una cantidad
variable pueda influir en los resultados obtenidos.

4. Creacién de los subconjuntos: utilizando la seleccién de clases realiza-
da anteriormente y el nimero de imédgenes que deben tener los subcon-
juntos, se crean de forma proporcional las distintas particiones de datos
con grado de desbalanceo diferente, en concreto: 1/10 (grado inicial),
1/5,1/3 y 1/1 (totalmente balanceado). En los distintos casos se des-
cartan aleatoriamente ejemplos de la clases mayoritarias o minoritarias,

segtn corresponda. Los subconjuntos generados se pueden observar en
la Tabla 5.2.
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TABLA 5.1: Numero de ejemplos por clase del conjunto de entre-
namiento del dataset, destacando las clases seleccionadas.

Clase

Numero de ejemplos | Clase Numero de ejemplos

210
2220
2250
1410
1980
1860

420
1440
1410
1470
2010
1320
2100
2160

780

630

420
1110
1200

210

360

330

23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43

Total

390
510
270
1500
600
240
540
270
450
780
240
689
420
1200
390
210
2070
300
360
240
240

39210

TABLA 5.2: Ejemplos de entrenamiento y test de cada subcon-

junto.
IR1/10 IR1/5 IR1/3 IR1/1
Clase | Train Test | Train Test | Train Test | Train Test
1 36 11 66 20 98 31 203 67
2 351 115 320 106 288 95 203 67
3 392 130 361 118 325 106 203 67
4 365 121 334 111 301 100 203 67
5 376 125 345 115 311 103 203 67
6 36 11 65 21 97 32 203 67
7 39 13 72 24 108 36 203 67
8 36 11 65 21 97 32 203 67
9 360 120 330 110 297 99 203 67
10 39 13 72 24 108 36 203 67
Total | 2030 670 | 2030 670 | 2030 670 | 2030 670

En resumen, este proceso ha permitido obtener cuatro subconjuntos de

datos con distinto grado de desbalanceo. En la Tabla 5.2 se puede comprobar

que todos ellos tienen el mismo ntimero de imégenes total (2 030 de entrena-

miento y 670 de test), pero el desequilibrio entre clases disminuye desde 1/10

hasta llegar al conjunto totalmente balanceado (1/1).
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5.2. Experimentacion y resultados

La presente seccién pretende ofrecer los principales resultados obtenidos
en la experimentacién. Para ello, se ofrecen en primer lugar, la Tabla 5.3
que incluye los ejemplos de test y los errores cometidos en cada clase de los
conjuntos de datos con ratio de desbalanceo 1/10,1/5,1/3 y 1/1. Asi mismo,
la Tabla 5.4 muestra el rendimiento predictivo generado por la CNN con cada
uno de dichos conjuntos.

TABLA 5.3: Numero de instancias total y errores en test por
conjunto de datos.

IR1/10 IR1/5 IR1/3 IR1/1
Clase | Test Error | Test Error | Test Error | Test Error
1 11 4 20 4 31 2 67 1
2 115 1| 106 3 95 2 67 0
3 130 1| 118 2 | 106 2 67 3
4 121 21 111 0| 100 2 67 0
5 125 0| 115 2 | 103 0 67 0
6 11 4 21 2 32 2 67 0
7 13 2 24 0 36 0 67 0
8 11 4 21 1 32 0 67 0
9 120 1| 110 1 99 1 67 1
10 13 3 24 0 36 0 67 3
Total | 670 22 | 670 15 | 670 11 | 670 8

TABLA 5.4: Rendimiento predictivo por conjunto de datos.

IR1/10 IR1/5 IR1/3 IR1/1
Clase | Error Precision Recall | Error Precision Recall | Error Precision Recall | Error Precision Recall
1 0.364 1.000 0.636 | 0.200 1.000 0.800 | 0.065 1.000 0.935 | 0.015 0.985 0.985
2 0.009 0.966 0.991 | 0.028 0954 0.972 | 0.021 0.989 0.979 | 0.000 1.000 1.000
3 0.008 0.963  0.992 | 0.017 0.951 0.983 | 0.019 0990 0.981 | 0.045 1.000 0.955
4 0.017 0.983  0.983 | 0.000 1.000 1.000 | 0.020 0.990 0.980 | 0.000 0.985 1.000
5 0.000 0.977  1.000 | 0.017 0.983  0.983 | 0.000 0.956 1.000 | 0.000 0.985 1.000
6 0.364 0.875 0.636 | 0.095 1.000 0.905 | 0.062 0.968 0.937 | 0.000 0.985 1.000
7 0.154 0917 0.846 | 0.000 0.960 1.000 | 0.000 0.947 1.000 | 0.000 1.000 1.000
8 0.364 1.000 0.636 | 0.048 1.000 0.952 | 0.000 1.000 1.000 | 0.000 0.985 1.000
9 0.008 0.952  0.992 | 0.009 0.991 0.991 | 0.010 1.000 0.990 | 0.015 0.956  0.985
10 0.231 1.000 0.769 | 0.000 1.000 1.000 | 0.000 1.000 1.000 | 0.045 1.000 0.955
Media | 0.033 0.963 0.848 | 0.022 0.984 0.958 | 0.016 0.984 0.980 | 0.012 0.988 0.988

Adicionalmente, a continuacién se ofrece de forma grafica la tasa de error
obtenida al clasificar mediante la misma CNN los ejemplos de test de los
cuatro conjuntos de datos con ratio de desbalanceo 1/10,1/5,1/3y 1/1. Para
ello, la Figura 5.6 representa la tasa de error obtenida para cada una de las
clases del problema.

En general, los resultados por clase presentes tanto en las Tablas 5.3 y 5.4
como en la Figura 5.6 muestran que el mejor rendimiento para cada una de las

clases se obtiene con el conjunto de datos totalmente balanceado. No obstante,
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Figura 5.6. Tasa de Error por clase y experimento. Dataset: Ger-
man Traffic Sign Benchmark.

existen ciertas excepciones como son la clase 3 y 9. Estas clases, si se observa la

Tabla 5.1, se puede apreciar que son mayoritarias, esto implica que a medida

que el conjunto de datos se balancea, el nimero de ejemplos de estas clases

disminuye, tal y como se ha indicado en la Tabla 5.2. Por tanto, la red tiene

menos ejemplos de estas clases lo que implica que el rendimiento predictivo

decae. Sin embargo, esto no ocurre con todas las clases mayoritarias, véanse

las clases 2 0 5. En cuanto a las clases minoritarias, el comportamiento es

mucho més uniforme, mejorando claramente el rendimiento predictivo a

medida que el desequilibrio entre clases decrece.
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Asi mismo, desde un punto de vista global, el rendimiento unificando todas
las clases mejora claramente a medida que decrece el desbalanceo, tal y como

se puede observar en la Figura 5.7.

Resultados finales

Oﬂoll.-
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Ratio de desbalanceo
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Figura 5.7. Tasa media de Error por experimento.

En definitiva, estos datos confirman la hipétesis de partida establecida en
este estudio, es decir, el desbalanceo en los datos de entrada afecta negativa-

mente al rendimiento predictivo de las CNN.

5.3. Conclusiones

Tras mostrar una visiéon global de los resultados obtenidos, es posible
extraer un conjunto de conclusiones generales asociadas a los mismos que se

enumeran a continuacion:

= Visién general: la CNN tiene un mejor rendimiento predictivo a medida
que el conjunto de datos utilizado estd mas balanceado, lo que demuestra
que el desbalanceo afecta negativamente a este tipo de modelos, al igual
que ocurre con otros métodos de clasificacion tradicionales.

= Clases minoritarias: el comportamiento de las clases minoritarias es
uniforme, es decir, todas estas clases tienen un comportamiento similar.
En concreto, se puede observar que el rendimiento predictivo de estos
casos aumenta al diminuir el desequilibrio entre clases. El motivo fun-
damental es que en los conjuntos mas balanceados, ademas de que la
distribucién es mas homogénea, el ntimero de ejemplos de estas clases
aumenta con respecto a los subconjuntos con un mayor desbalanceo.
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» Clases mayoritarias: estas clases presentan un comportamiento maés
variable, ya que en determinados casos el rendimiento con los dataset
desbalanceados es mayor (clases 3 y 9) y, en otros casos, el mejor compor-
tamiento se obtiene con el dataset totalmente balanceado (clases 2 y 5).
Los efectos apreciados en las clases 3 y 9 pueden estar asociados al hecho
de que, a medida que se balancea el dataset, el nimero de imagenes
utilizadas de estas clases concretas disminuye con respecto a los dataset
con mayor grado de desbalanceo. Por tanto, la CNN dispone de menos
cantidad de informacién para entrenarse, lo que afecta al rendimiento

de estas clases.

En este punto, es importante destacar que el comportamiento asociado a
las clases minoritarias es especialmente interesante, ya que, en muchos de los
problemas reales donde esta presente el desbalanceo en los datos de entrada,
la clase que presenta un mayor interés a la hora de clasificar es la minoritaria,
teniendo un gran coste en caso de no hacerlo correctamente. En este estudio,
se ha mostrado que, al balancear el dataset, el rendimiento predictivo obtenido

en estas clases mejora considerablemente.

Finalmente, para tratar de determinar las causas que conducen a estos
resultados, es necesario detectar cudles son los principales elementos propios
de las CNN que podrian verse afectados por el desbalanceo. Esta busqueda
es fundamental para poder proponer mejoras en este tipo de modelos que
mitiguen los efectos del desequilibrio entre clases. Estas propiedades podrian

ser:

» Capa totalmente conectada y salida: estas capas que agregan toda la in-
formacién anterior para realizar la clasificacion final podrian dar mayor
importancia a las clases mayoritarias, debido a la existencia de muchos

mas ejemplos de entrenamiento.

» Pesos filtros de convolucién: estos pardmetros se ajustan en las distin-
tas capas de convolucién para detectar las caracteristicas mds represen-
tativas de los datos de entrada. Dado que los ejemplos de las clases
mayoritarias son mucho mas numerosos, estos pesos se podrian ajustar
para detectar las propiedades de alto nivel asociadas a dichas clases, en

detrimento de otras que permitan identificar a las clases minoritarias.
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No obstante, esto es s6lo una breve aproximacion a las posibles causas
relacionadas con la estructura de las CNN que pueden influir en los efectos
negativos asociados al uso de datos desbalanceados. En este sentido, es funda-
mental realizar un anélisis méas detallado para determinar con exactitud qué
elementos propios de la arquitectura de la CNN tienen una mayor influencia
en estos resultados.

En resumen, el estudio llevado a cabo pone de manifiesto la importancia
de utilizar métodos que mitiguen los efectos del desbalanceo, abriendo vias
de trabajo futuro en este sentido, ya sea aplicando métodos tradicionales,
como el muestreo de datos o los aprendizajes sensibles al coste, o nuevas
propuestas que combinen dichos métodos con las técnicas DL generando

modelos hibridos.

5.4. Publicaciones asociadas

El estudio que se presenta en este capitulo esta asociado a dos contribu-
ciones realizadas en congresos, uno de ellos internacional y otro nacional. El

primero tiene los siguientes datos [Pulgar et al. (2017)]:

= Titulo: On the Impact of Imbalanced Data in Convolutional Neural

Networks Performance.

Autores: Francisco J. Pulgar, Antonio J. Rivera, Francisco Charte, Maria
J. del Jesus.

Congreso: 12th International Conference on Hybrid Artificial Intelligent
Systems (HAIS 2017).

Fecha y lugar: Junio 2017, Logrofio.
Paginas: 220-232.

Asi mismo, a continuacién se muestran los datos asociados a la segunda de
las contribuciones [Pulgar et al. (2018c)]:

» Titulo: Anélisis del impacto de datos desbalanceados en el rendimiento

predictivo de redes neuronales convolucionales.

Autores: Francisco J. Pulgar, Antonio J. Rivera, Francisco Charte, Maria
J. del Jesus.
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Congreso: XVIII Conferencia de la Asociacién Espafiola para la Inteli-
gencia Artificial (CAEPIA 2018).

Fecha y lugar: Octubre 2018, Granada.

Paginas: 1213-1218.
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Capitulo 6

Ensembles de arquitecturas

profundas

El trabajo expuesto en el presente capitulo sigue la misma linea mostrada
en los Capitulos 3 y 4 donde el objetivo principal es mitigar los efectos de la
alta dimensionalidad presente en los datos de entrada.

En concreto, en este estudio se propone un nuevo método, llamado CIEn-
DAE, un clasificador basado en ensembles que incorpora DAE para reducir
la dimensionalidad del espacio de entrada [Pulgar et al. (2020b)]. Asi, esta
propuesta estd basada en dos pilares basicos: DAE y ensemble.

Por un lado, el uso de DAE permite reducir la dimensionalidad del espacio
de entrada. Estos modelos se encargan de aprender una nueva representacion
de la entrada de maés alto nivel pero de menor dimensionalidad. En general,
los AE han mostrado ser una técnica adecuada para afrontar el problema de la
reduccién de dimensionalidad [Charte et al. (2018) y Pulgar et al. (2020a)]. No
obstante, existen diferentes modelos de AE, en este trabajo se ha optado por
utilizar DAE. El motivo fundamental es que este tipo de AE introduce ruido
en la entrada y, posteriormente, trata de aprender a reconstruir la entrada
original, eliminado dicho ruido. Esto permite que la nueva representaciéon
generada sea mucho mads robusta y de mayor calidad. Este modelo ha sido
descrito con mayor detalle en la Seccién 2.5.

Por otro lado, el modelo propuesto estd basado en ensembles con el prop6-
sito de mejorar el rendimiento predictivo, ya que, en general, la utilizaciéon
de varios componentes trabajando conjuntamente produce mejores resulta-
dos que si se utilizan de forma aislada e individual. Este concepto ha sido
explicado en detalle en la Seccién 2.3.
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Una vez descritos brevemente los dos conceptos claves del modelo pro-
puesto, es importante detallar el método de clasificaciéon que se utiliza. En este
sentido, el algoritmo CIEnDAE incorpora cuatro nicleos de clasificacion dis-
tintos basados en cuatro algoritmos clasicos: kNN, SVM, MLP y C4.5. De esta
forma, es posible seleccionar el método cuando se utiliza CIEnDAE a partir
de uno de sus parametros. Asi mismo, esto permite evaluar el rendimien-
to del método propuesto considerado distintos algoritmos de clasificacién

tradicionales.

Ademads de la descripcién del nuevo algoritmo, el presente trabajo incor-
pora una exhaustiva experimentacion para evaluar su comportamiento. Para
ello se realizan dos comparativas independientes. Por un lado, se estudia
el rendimiento de CIEnDAE frente a un modelo basado en la utilizacién de
DAE de forma individual y los resultados obtenidos utilizando los datos
sin procesar. Por otro lado, el método CIEnDAE es comparado con cuatro
algoritmos cldsicos de reducciéon de dimensionalidad: PCA, LDA, ISOMAP y
LLE. Los resultados demuestran que CIEnDAE obtiene mejoras significativas

en comparacion con el resto de modelos considerados.

En resumen, el método CIEnDAE propuesto en este trabajo combina la
informacién proporcionada por los distintos componentes del ensemble para
clasificar. Cada uno de ellos afronta la reduccién de dimensionalidad mediante
DAE y la clasificaciéon utilizando cuatro algoritmos clasicos. En concreto, las

principales contribuciones de este estudio son las siguientes:

s El desarrollo de un nuevo clasificador, CIEnDAE, basado en ensembles
y que incorpora DAE para reducir la dimensionalidad del espacio de

entrada.

» Una exhaustiva experimentacién para verificar el comportamiento de
CIEnDAE frente a un modelo DAE individual y a los datos originales

sin procesar.

» Una comparativa entre CIEnDAE y cuatro algoritmos cldsicos de reduc-
cion de dimensionalidad: PCA [Pearson (1901)], LDA [Yu et al. (2001)],
ISOMAP [Tenenbaum (2000)]y LLE [Roweis y Saul (2000)].

» La extracciéon de una serie de conclusiones generales en base a los resul-

tados obtenidos en la experimentacién llevada a cabo.
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Las siguientes secciones se centran en describir el método desarrollado,
asi como la experimentacion realizada. La contextualizacion y descripciéon
de los principales conceptos tedricos asociados se encuentra en el Capitulo
2. Asi mismo, en la Seccién 6.1 se describe el método CIEnDAE. La Seccién
6.2 presenta los principales resultados de la experimentacion disefiada para
evaluar el comportamiento de CIEnDAE. En la Seccién 6.3 se enumeran
las principales conclusiones alcanzadas. Finalmente, la Seccién 6.4 contiene
los detalles de la referencia asociada a la aportacién descrita en el presente
capitulo [Pulgar et al. (2018b)], la cual puede ser consultada en la Secciéon A.3
del Apéndice A.

6.1. Propuesta de ensemble de denoising autoenco-
der: CIEnDAE

Esta seccion describe la principal aportacion descrita en este capitulo, el mé-
todo CIEnDAE. Esta nueva propuesta es un clasificador basado en ensembles
que incorpora reduccién de dimensionalidad mediante el uso de DAE. Las
siguientes subsecciones exponen de forma detallada dicho método: la Subsec-
cion 6.1.1 contiene la base tedrica del mismo, la Subseccion 6.1.2 describe el
método propuesto y la Subseccion 6.1.3 presenta las principales contribuciones
asociadas a CIEnDAE.

6.1.1. Base teodrica CIEnDAE

Este trabajo parte de la hipoétesis de que el desarrollo de un clasificador
basado en ensembles que incorpore DAE para reducir la dimensionalidad
permitird obtener mejoras en cuanto a rendimiento predictivo frente a clasifi-
cadores tradicionales. Esto se basa en el buen rendimiento de los DAE para
reducir la dimensionalidad y en las ventajas asociadas al uso de los ensembles,

ambos aspectos descritos en el Capitulo 2.

A partir de las ideas asociadas a las diferentes metodologias basadas en
ensembles descritas en la Seccién 2.3, se ha propuesto CIEnDAE. En concreto,
este método realiza una seleccion aleatoria tanto de instancias como de carac-

teristicas para entrenar los diferentes componentes del ensemble. Finalmente,
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la salida de todos ellos se combina para generar la salida final del algoritmo.
Para ello, se utiliza el voto mayoritario, es decir, el resultado sera la salida

generada por el mayor nimero de componentes.

El nmero de componentes de un ensemble depende de muchos factores,
incluyendo las propiedades de los datos de entrada y el niimero de clases
de salida [Bonab y Can (2019)]. En este trabajo, la misma configuracién es
utilizada en todos los datasets, ya que el objetivo es determinar desde un punto
de vista general el rendimiento del modelo propuesto con un conjunto variable
de datasets. Por esta razon, se ha optado por utilizar 90 componentes, ya que
este valor representa un ntiimero significativo de unidades para cada una de
las tres arquitecturas de DAE consideradas. Sin embargo, a la hora de utilizar
CIEnDAE para resolver un problema concreto, el niimero de componentes
debe ajustarse a las caracteristicas de los datos para optimizar los resultados

obtenidos.

Asi, el modelo CIEnDAE esta compuesto por 90 componentes, cada uno de
ellos contiene un DAE interno para reducir la dimensionalidad del espacio de
entrada. En las siguientes etapas, el nuevo espacio de caracteristicas es utili-
zado por el clasificador seleccionado para generar la salida del componente.
Cada uno de los componentes utiliza un espacio de caracteristicas distinto
generado por su propio DAE. De esta forma, el proceso asociado a CIEnDAE

tiene tres fases fundamentales:

» Reduccién de dimensionalidad: a partir del subconjunto aleatorio ob-
tenido a partir de la entrada, cada componente genera un nuevo espacio
de caracteristicas de menor dimensionalidad usando varios DAE con

diferentes arquitecturas.

» Clasificacién: el nuevo espacio de caracteristicas generado en la fase
anterior es usado para generar la salida del componente mediante dife-

rentes algoritmos de clasificacion.

» Salida: la salida final del modelo se corresponde con la salida mayorita-

ria generada por los componentes del ensemble.

En este punto, es importante destacar que, como se ha indicado ante-
riormente, las arquitecturas de los DAE utilizados en los componentes de
CIEnDAE son variables. En concreto, se utilizan tres arquitecturas con distinto
grado de reduccién de dimensionalidad: 30 componentes que aplican una
compresion al 75 %, 30 que reducen al 50 % y 30 que lo hacen al 25 %. El hecho

de utilizar varias arquitecturas permite ampliar el espacio de buisqueda, ya
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que cada tipo de modelo aprende sus propias caracteristicas dependientes
de la arquitectura. A continuacién, se describe de forma mas detallada el
algoritmo CIEnDAE.

6.1.2. Descripcion CIEnDAE

El funcionamiento del algoritmo CIEnDAE estd compuesto por una serie de
etapas que se describen a continuacién. El primer paso consiste en la seleccién
aleatoria del subconjunto utilizado en cada componente obtenido a partir
de conjunto original. La segunda fase se corresponde con el entrenamiento
de cada una de las 90 unidades del ensemble, tanto del DAE para aprender
una nueva representacion de la entrada como del clasificador que genera
la prediccién. El tercer y dltimo paso consiste en generar la salida final del
modelo agregando la informacién proporcionada por todos los componentes.
Este proceso es representado visualmente en la Figura 6.1, donde se puede
apreciar las distintas fases descritas. Asi mismo, el Algoritmo 3 muestra el

pseudo-cédigo asociado al método CIEnDAE.

Input Subset [ I
> |63.2% instances » DAE 25% »/Cl.
75% features l ]
[ [}
([ J ([ J
( ( J
Input Subset | I
> |63.2% instances » DAE 25% »/Cl
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> |63.2% instances » DAE 50% »/Classifi
75% features l ] ——>» Max Vote Output
[ [ J
([ J ([ J
(] [
Input Subset | I
> |63.2% instances » DAE 50% »/Cl
75% features L _J
Input Subset [ I
> |63.2% instances » DAE 75% »/Cl.
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[ J @
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Input Subset | I
—» | 63.2% instances » DAE 75% »/Classifier
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Figura 6.1. Esquema de funcionamiento de AEKNN.
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Algoritmo 3 Pseudo-c6digo del algoritmo CIEnDAE.

Inputs:
TrainData
TestData
NumComponent
ArgDAE
Clas
Par

1: > Entrenamiento:

2: ensemble < initEnsemble(NumComponent, ArqDAE)

3: for each component in ensemble do

4 > Seleccién de instancias y caracteristicas:

5 componentData < randomSelection(TrainData)

6: > Entrenar DAE:

7: daeModel < trainDAE(componentData, component)

8: > Nueva representacion de los datos mediante DAE:

9 componentData < applyDAE(componentData, daeModel)

10: > Entrenar clasificador:
11: clasModel <+ trainClassifier(componentData, Clas, Par)
12: > Actualizar componente:

13:  ensemble «+— updateComponent(component, daeModel, clasModel)
14: end for

16: © Clasificacion:
17: result + classification(TestData, ensemble)
18: return result

20: function TRAIND AE(componentData, component)
21: modelData < corruptedInput(componentData)
22:  daeModel < ()

23: for each [ayer in component do

24: sizeLayer < getSizeLayer(model Data, layer)
25: daeModel < addDAELayer(sizeLayer)

26: end for

27:  daeModel + compileDAEModel(model Data, daeModel)
28: component <— addDAEModel(daeModel)

29:  return component

30: end function

31:

32: function COMPILED AEMODEL(modelData, daeModel)
33: for each instance in modelData do

34: outPut + feedForwardDAE(daeModel, instance)
35: error < calculateDeviation(instance, outPut)

36: daeModel < updateWeightsDAE(daeModel, error)
37: end for

38: return daeModel
39: end function

40:

41: function CLASSIFICATION(TestData,ensenible)

42: error < 0

43:  for each instance in TestData do

44: outputs < ()

45: for each component in ensemble do

46: newRep < applyDAE(instance, component)

47: componentOutput < applyClassifier(newRep, component)
48: outputs <+ addOutput(outputs, componentOutput)
49: end for

50: finalOutput + selectMaxorityOutput(outputs))

51: error <— updateError(instance, outPut))

52: end for

53: result <— calculateError(TestData, error)

54: return result

55: end function

> Datos de entrenamiento
> Datos de test

> Ntmero de componentes del ensemble

> Arquitectura del DAE
> Clasificador
> Pardmetros del clasificador

Los parametros de entrada que se han indicado en Algoritmo 3 son los

siguientes:
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» TrainData y TestData: los conjuntos de datos de entrenamiento y test

procesados por el algoritmo.

» NumComponent: el nimero de componentes que forman el ensemble. En
este estudio se han utilizado 90, tal y como se ha especificado anterior-

mente.

= ArqDAE: las arquitecturas utilizadas por los DAE. En este trabajo se han
utilizado tres arquitecturas distintas, por tanto cada una de ellas sera

utilizada en 30 componentes.

= Clas: el clasificador usado en la fase de clasificaciéon del algoritmo. En
este caso existen cuatro opciones: kNN, SVM, MLP y C4.5.

= Par:los pardmetros asociados al algoritmo de clasificaciéon anteriormente

seleccionado.

El método descrito en Algoritmo 3 muestra tanto la fase de entrenamiento
del modelo (lineas 1-14) como la fase de clasificacion de las instancias de test
(lineas 16-18).

El proceso de entrenamiento se divide a su vez en una serie de pasos
que persiguen varios objetivos. Por un lado, reducir la dimensionalidad del
espacio de entrada mediante DAEs y, por otro, entrenar el método encargado
de realizar la clasificacion de las nuevas instancias. A continuacién se describe

de forma mas pormenorizada dicho cédigo:

= Inicializacién del ensemble (linea 2): se crea la estructura asociada al
modelo y todos los componentes que lo forman. En este trabajo se
consideran 90 componentes con tres arquitecturas distintas.

= Entrenamiento de los componentes (lineas 3-14): cada modelo que for-
ma el ensemble se entrena de forma independiente. Este proceso tiene
cinco pasos fundamentales: seleccién aleatoria del subconjunto a partir
de la entrada (linea 5), entrenamiento del DAE (linea 7), obtencién de
una nueva representacion de menor dimensionalidad (linea 9), entrena-
miento del clasificador (linea 11) y actualizacién del componente (linea
13). En este sentido, es importante destacar que existen métodos, como
kNN, que no requieren entrenamiento, en estos casos tinicamente se

inicializa el modelo con los pardmetros indicados (linea 11).

= Funcién de entrenamiento del DAE (lineas 20-30): esta funcion se co-
rresponde con el proceso de entrenamiento de los DAE. El primer paso
es introducir ruido en la entrada (linea 21). Posteriormente, se inicializa
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el modelo mediante un bucle en el que cada iteracién afiade una nueva
capa de la estructura (lineas 23-26). Finalmente, se entrena el DAE con
el proposito de actualizar los pesos para optimizar la funcién objetivo
(linea 27, funcién definida en lineas 32-39) y se actualiza el componente
(linea 28).

El segundo bloque (lineas 16-18) se corresponde con la clasificacién de las
instancias de test. Este proceso consiste en predecir la clase de cada uno de los
ejemplos contenidos en el conjunto de evaluacion (pardmetro TestData). Esto
se realiza mediante la funcién classification definida en las lineas 41-55, en ella
existe un bucle donde cada componente del ensemble genera su propia salida
(linea 45-49) y, finalmente, se selecciona la mayoritaria (linea 50), a partir de la
cual se obtiene el error cometido (linea 51). El proceso de clasificacién de cada

ensemble tiene los siguientes pasos:

1. Utilizando el DAE se obtienen una nueva representacién de la instancia

de entrada de menor dimensionalidad (linea 46).

2. El clasificador se aplica para generar la salida a partir de la nueva repre-

sentacion obtenida anteriormente (linea 47).

3. Se almacena la salida proporcionada por el componente para poder

determinar posteriormente la salida mayoritaria (linea 48).

Finalmente, es importante detallar varios aspectos relacionados con el pro-
ceso descrito anteriormente. En primer lugar, el método de entrenamiento
se lleva a cabo aplicando mini-batch gradient descent [Hinton (2010)], al igual
que en el método AEKNN descrito en el Capitulo 3. Otro aspecto importante
es que, tal y como se ha indicado, todas las arquitecturas usadas tienen una
Unica capa oculta, debido a que diferentes estudios han demostrado que, en
general, funcionan mejor a la hora de afrontar la reduccién de dimensiona-
lidad [Pulgar et al. (2018b), Pulgar et al. (2018a) y Pulgar et al. (2020a)]. Asi
mismo, es importante especificar el nimero de ejemplos y caracteristicas se-
leccionados en cada uno de los modelos que forman el ensemble. En concreto,
cada componente selecciona el 63,2 % de las instancias de entrenamiento y
el 75 % de las caracteristicas de entrada. El hecho de seleccionar el 63,2 % de
los ejemplos asegura que todas las instancias son seleccionadas al menos una
vez [Bauer y Kohavi (1999) y Quinlan (1996)]. En definitiva, este muestreo
aleatorio permite ampliar el espacio de biisqueda, diversificando la obtencién

de caracteristicas de alto nivel por parte de los diferentes modelos.
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6.1.3. Contribuciones CIEnDAE

Las principales aportaciones de este trabajo se enumeran a continuacién:

= El método incorpora DAE para reducir la dimensionalidad del espa-
cio de entrada. Esto se traduce en mejoras en cuanto a rendimiento

predictivo frente a algoritmos de clasificacién tradicionales.

= CIEnDAE estd basado en ensembles, lo que implica que el rendimiento del
modelo donde varios componentes trabajan de forma conjunta supere a

los métodos individuales utilizados de forma aislada.

= Cada componente del ensemble se entrena con un conjunto aleatorio
tanto de instancias como de atributos, asi se diversifica el espacio de
biisqueda, mejorando los resultados generados.

» El algoritmo estd parametrizado para utilizar cuatro clasificadores dife-
rentes: kNN, SVM, MLP y C4.5. Esto permite evaluar el comportamiento
de CIEnDAE considerando cuatro de los métodos de clasificacién mas
conocidos y utilizados.

Estas contribuciones ponen de manifiesto la principales novedades aporta-
das por el método propuesto. A continuacién, con el objetivo de demostrar
los beneficios aportados por CIEnDAE frente a otros métodos, se propone la

experimentacion descrita en la Seccién 6.2.

6.2. Experimentacion y resultados

Esta seccién describe de forma resumida la experimentacion cuyo objetivo
es verificar las mejoras asociadas al algoritmo CIEnDAE, el estudio detallado
asociado se puede encontrar en el articulo indicado en la Seccién 6.4 [Pulgar
et al. (2020Db)].

Esta experimentacion se centra en determinar si el método CIEnDAE mejo-
ra tanto el rendimiento obtenido utilizando DAE de forma aislada como al
generado a partir de los datos originales sin procesar. Asi mismo, es necesario
determinar si el método propuesto mejora a algunos de los algoritmos tradi-
cionales de reduccion de dimensionalidad: PCA [Pearson (1901)], LDA [Yu
et al. (2001)], ISOMAP [Tenenbaum (2000)]y LLE [Roweis y Saul (2000)]. Estos
dos requisitos constituye las dos fases de la experimentacion descrita en las

Subsecciones 6.2.1y 6.2.2.
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Finalmente, es importante indicar que el marco experimental asociado a la
experimentacion esta descrito en destalle en el articulo [Pulgar et al. (2020b)].
En este sentido, uno de los aspectos mas relevantes es la utilizaciéon de un
conjunto formado por 20 datasets con caracteristicas muy diversas. Asi mismo,
la métrica utilizada para evaluar el rendimiento predictivo asociado a cada
método es el area bajo la curva ROC (AUC). Ademas, cabe destacar que se
han utilizado distintos test estadisticos para verificar todos los resultados

obtenidos.

6.2.1. Anadlisis de CIEnDAE por clasificador

El objetivo de esta seccién es analizar el rendimiento de CIEnDAE frente al
generado utilizando DAE de forma aislada y a través de los datos originales
sin procesar utilizando cuatro clasificadores clasicos. De esta forma es posible
estudiar como afecta la utilizacion de CIEnDAE al rendimiento predictivo de
dichos métodos de clasificacion.

Los resultados obtenidos en este apartado se encuentra de forma integra en
el articulo incluido al final de la presente memoria (Anexo A.3). En general,
se puede apreciar que los resultados generados por el algoritmo CIEnDAE
son los mejores en la mayor parte de los casos. A continuacién se enumeran

algunas conclusiones destacadas a nivel de clasificador:

» kNN: el método CIEnDAE obtiene el mejor rendimiento predictivo en
17 de los 20 casos analizados, mientras que en dos de los tres casos
restantes el mejor resultado se obtiene a partir de los datos originales
sin procesar. Existe un dataset donde se produce empate entre varios
modelos.

= SVM: en este caso, el algoritmo CIEnDAE genera los mejores resultados
en 16 de los 20 casos, mientras que en otros dos casos se obtienen a partir
de los datos originales sin procesar. En el resto de los casos se producen

empates entre métodos.

= MLP: al igual que en el método anterior, CIENDAE genera el mejor
rendimiento predictivo en 16 de los 20 casos, en dos de los restantes el
mejor resultado se obtiene con los datos originales y en los otros dos se

producen empates.
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= C4.5: los resultados de CIEnDAE son los mejores en 18 de los 20 dataset
utilizados, mientras que en los dos casos restantes el mejor rendimiento

se obtiene a través de los datos originales sin procesar.

Un detalle importante en que en todos los casos el método CIEnDAE mejora
(o empata) a los resultados obtenidos utilizado DAE basico, lo que demuestra
que la utilizacién de varios componentes de forma conjunta mejora a los resul-
tados obtenidos mediante los modelos utilizados aisladamente. Asi mismo, el
método basado en DAE basico mejora a los resultados obtenidos a partir de
los datos sin procesar en la mayoria de los casos, lo que pone de manifiesto
los beneficios del uso de DAE par reducir la dimensionalidad. Finalmente, es
importante destacar que los test estadisticos que se pueden observar en el ar-
ticulo completo (Anexo A.3) verifican la existencia de diferencias significativas
entre CIEnDAE y el resto de métodos.

En resumen, estos resultados permiten determinar que existe una clara me-
jora en cuanto a rendimiento predictivo cuando se utiliza el método CIEnDAE.
El algoritmo propuesto obtiene los mejores resultados en mas del 80 % de
los casos analizados. Esto se produce fundamentalmente por el uso de DAE
para reducir la dimensionalidad del espacio de entrada y por la utilizaciéon
de distintos componentes que trabajan de forma conjunta para generar el
resultado final. Ambos aspectos (DAE y ensemble) constituyen, como se ha
explicado, las bases principales del método propuesto.

6.2.2. CIEnDAE frente a algoritmos cldsicos de reduccién de

dimensionalidad

En la seccién anterior se ha mostrado la efectividad del método frente a
un modelo basado en DAE basico y la utilizacién de los datos sin procesar.
Sin embargo, es necesario analizar de igual forma el comportamiento de
CIEnDAE frente a algoritmos clasicos de reduccién de dimensionalidad como
PCA, LDA, ISOMAP y LLE. Este es el objetivo principal de la presente seccién.

En este punto, es importante destacar que el nimero de caracteristicas
generadas por los 4 algoritmos de clasificaciéon debe ser la misma, en con-
creto se obtendran el 75 % de las caracteristicas originales. Este valor debe
ser comun para establecer una comparacion fiable y extraer las conclusiones

adecuadas. Finalmente, los nuevos espacios de caracteristicas generados por
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los algoritmos de reduccién de dimensionalidad seran utilizados para cla-
sificar utilizando los métodos: kNN, SVM, MLP y C4.5, al igual que en la
seccion anterior, para poder analizar el comportamiento asociado a cuatro de

los clasificadores tradicionales mas utilizados.

Los resultados de clasificacion asociados a los distintos métodos de reduc-
cion de dimensionalidad se pueden consultar en el articulo incluido en el
Anexo A.3. Desde un punto de vista general se puede decir que los mejores
resultados se obtienen con el método CIEnDAE en la mayor parte de los casos.

Asi mismo, los resultados por clasificador se describen a continuacién:

» kNN: el algoritmo CIEnDAE genera el mejor rendimiento predictivo
en 16 de los 20 datasets analizados. Los métodos LDA, ISOMAP y
LLE generan los mejores resultados en un dataset cada uno, mientras
que el método PCA no lo hace en ningtin caso. Existe un caso donde
tanto CIEnDAE como LLE tienen el mejor comportamiento. Es decir, la
representacion obtenida mediante CIENDAE es la mejor en el 80 % de

los casos, sin tener en cuenta posibles empates.

» SVM: la propuesta realizada en este estudio genera los mejores resul-
tados en 16 de 20 casos analizados, mientras que LLE tiene el mejor
rendimiento en 3 de los casos restantes. Existe un dataset en el que va-
rios algoritmos presentan un comportamiento similar. En resumen, al
igual que en el caso anterior, el método CIEnDAE gana en el 80 % de los

casos (sin contar empates).

» MLP: en este caso el método CIEnDAE presenta el mejor rendimiento
en el 63 % de los casos analizados. En concreto, CIEnDAE gana en 13 de
20 datasets, LDA en 2 de 20 y PCA, ISOMAP y LLE en un caso cada uno
de ellos. Asi mismo, existen dos datasets donde varios métodos tienen

rendimiento predictivo equivalente.

» C4.5: el algoritmo CIEnDAE genera los mejores resultados en 16 de
20 datasets, LDA en 3 de 20 e ISOMAP en 1 de 20. Los métodos PCA
y LLE no tienen rendimiento 6ptimo en ningtn caso. Esto se traduce
en que CIEnDAE mejora al resto de algoritmos en el 80 % de los casos
estudiados.

Los resultados descritos anteriormente asociados a los cuatro algoritmos
de clasificacién presentan ciertas similitudes. En general, el rendimiento pre-
dictivo de CIEnDAE es mejor que el obtenido mediante PCA, LDA, ISOMAP

y LLE. Esto significa que el nuevo espacio generado a partir del proceso de
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fusion de caracteristicas llevado a cabo por CIEnDAE es de mayor calidad que
el obtenido a partir del resto de métodos, es decir, las nuevas caracteristicas
generadas proporcionan informacién mds relevante y ttil para el proceso de
clasificacion posterior. Esta tendencia se confirma en los resultados detallados
que se pueden consultar en el articulo asociado al presente capitulo [Pulgar
et al. (2020b)] (Anexo A.3), donde se muestran los test estadisticos que con-
tirman la existencia de diferencias significativas entre CIEnDAE y el resto de

métodos analizados.

En definitiva, los resultados descritos en la presente seccién permiten
verificar los beneficios de utilizar el método CIEnDAE propuesto frente a
otros métodos cldsicos de reduccién de dimensionalidad. Por tanto, CIEnDAE
es una buena alternativa para mejorar el rendimiento cuando los datos del
problema presenten alta dimensionalidad.

6.3. Conclusiones

Este trabajo propone un nuevo método, CIEnDAE, un clasificador basado
en ensembles que incorpora DAE para reducir la dimensionalidad del espacio
de entrada.

CIEnDAE esta basado en dos pilares fundamentales. Por un lado, es un mé-
todo basado en ensembles. Esto contribuye a mejorar el rendimiento predictivo,
ya que disponer de varios componentes trabajando de forma conjunta mejora
con respecto a la utilizacién de los modelos de forma aislada. Por otro, cada
componente utiliza internamente un DAE para reducir la dimensionalidad
del espacio de entrada. Este tipo de redes contribuye a mitigar los efectos de la
alta dimensionalidad de los datos de entrada. Otro aspecto a destacar es que
el ntcleo de clasificacién utilizado por los distintos componentes es variable,
pudiendo utilizar los algoritmos tradicionales kNN, SVM, MLP y C4.5.

La efectividad del nuevo método propuesto ha sido estudiada a través de
un exhaustivo andlisis experimental. Fundamentalmente, esta fase consiste
en evaluar el comportamiento de CIENnDAE frente a otros modelos utilizando
los cuatro clasificadores anteriormente citados. En primer lugar se compara
CIEnDAE con el rendimiento obtenido a partir de los datos generados por un
DAE aislado y con los datos sin procesar. En segundo lugar, se realiza una
comparativa entre CIEnDAE y cuatro propuestas clédsicas de reduccién de
dimensionalidad: PCA, LDA, ISOMAP y LLE.
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En relacién con la primera parte de la experimentacion, los resultados obte-
nidos han mostrado que CIEnDAE genera un mejor rendimiento predictivo
que el modelo basado en DAE utilizado de forma aislada y los datos originales
sin procesar. En concreto, CIEnDAE obtiene los mejores resultados en més del

72 % de los casos analizados.

La segunda parte de la experimentacién ha mostrado que CIEnDAE tiene,
en general, un mejor comportamiento que PCA, LDA, ISOMAP y LLE. En
concreto, CIENDAE genera los mejores resultados en el 80 % de los casos para
kNN, SVMy C4.5 y en el 65 % para MLP. Esto pone de manifiesto la efectividad
del modelo propuesto frente a cuatro de los métodos més utilizados en este
contexto.

En definitiva, el trabajo expuesto en el presente capitulo presenta un nuevo
clasificador, CIEnDAE, que incorpora mecanismos para reducir la dimensio-
nalidad del espacio de entrada. La experimentacién llevada a cabo confirma
la utilidad del método propuesto y abre nuevas vias de trabajo futuro, como
puede ser, entre otras, la aplicacion de CIEnDAE a la resolucion de problemas
especificos o el desarrollo de nuevos métodos similares utilizando otros tipos
de AE.

6.4. Publicaciones asociadas

El estudio descrito a lo largo del presente capitulo se encuentra de forma
integra en la Secciéon A.3 del Apéndice A, se corresponde con un articulo
que esta sometido y en revision, cuyos datos son los siguientes [Pulgar et al.
(2020b)]:

» Titulo: CIEnDAE: A classifier based on ensembles with built-in dimen-
sionality reduction through denoising autoencoders.

Autores: Francisco J. Pulgar, Francisco Charte, Antonio J. Rivera, Maria
J. del Jesus.

Revista: Information Sciences.
ISSN: 0020-0255.

Estado: En revision.
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Capitulo 7

Conclusiones y trabajos futuros

El objetivo de este capitulo final es ofrecer, desde una perspectiva global,
una vision del trabajo realizado durante la presente tesis doctoral. En primer
lugar, la Seccion 7.1 describe las principales aportaciones realizadas en relacion
con los objetivos establecidos inicialmente. A continuacién, en la Seccién 7.2
se enumeran todas las publicaciones relacionadas con los distintos trabajos
presentados. Finalmente, la Seccién 7.3 presenta las principales lineas de
investigacion abiertas de cara a posibles trabajos futuros.

La primera fase del proceso se centr6 en realizar una exhaustiva revisién
de la bibliografia relacionada con el tema tratado: la aplicacién de arquitec-
turas profundas a los problemas de alta dimensionalidad y desbalanceo en
clasificacion. El objetivo fundamental de esta primera fase es tener una visién
completa y profunda del estado del arte en la temética estudiada, para po-
der determinar posibles cuestiones abiertas y de interés para la comunidad

cientifica en las que trabajar para ofrecer nuevas soluciones.

Tras esta primera fase, fue posible establecer un objetivo general: analizar
el uso de arquitecturas profundas y ensembles para mejorar la clasificaciéon con
datos desbalanceados y con alta dimensionalidad. A partir de dicho propdsito
general se definieron una serie de objetivos especificos, los cudles se enumeran

a continuacioén:

= Proponer modelos de clasificacién que incorporen reduccién de dimen-

sionalidad mediante técnicas de DL.

= Analizar y caracterizar las distintas propuestas basadas en DL existentes
para reduccién de dimensionalidad.

= Analizar el desbalanceo en arquitecturas profundas de aprendizaje.
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» Desarrollar clasificadores mediante ensembles de arquitecturas profun-
das.

Esta tesis doctoral ha tratado de cubrir los objetivos que se acaban de enu-
merar, a continuacion se pretende ofrecer una vision general de los diferentes

estudios realizados y su relacién con los objetivos anteriores.

7.1. Conclusiones

Cada uno de los objetivos enumerados anteriormente han generado como
resultado un conjunto de anélisis experimentales y nuevos métodos de clasifi-
cacion. Estas aportaciones han sido descritas a lo largo de la memoria, donde
cada objetivo se corresponde con un capitulo independiente. A continuacién,

se describen los principales resultados obtenidos.

7.1.1. Tratamiento de alta dimensionalidad con técnicas DL

En el Capitulo 3 se ha propuesto un nuevo método de clasificacién que
incorpora técnicas basadas en aprendizaje profundo para reducir la dimensio-
nalidad del espacio de entrada. En concreto, el método, llamado AEKNN, es
un clasificador basado en kNN que utiliza AE para generar un nuevo espacio

de caracteristicas reducido.

El hecho de desarrollar un modelo basado en kNN se debe a que los
algoritmos basados en distancias como kNN se ven muy afectados por la alta
dimensionalidad de los datos, ya que en este escenario las distancias entre los
ejemplos tienden a igualarse y son menos significativas, lo que se traduce en
un rendimiento predictivo menor. Por esta razén, AEKNN incorpora una fase
interna de reduccién de dimensionalidad basada en AE antes de afrontar la

clasificacion con kININ.

En resumen, las principales aportaciones descritas en el Capitulo 3 son las

siguientes:
» Presentacion y descripcién del nuevo clasificador, AEKNN.

» Andlisis detallado de la parametrizacién de AEKNN que permite la selec-

cién de la mejor arquitectura entre un conjunto inicialmente establecido.
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= Una demostraciéon experimental de las mejoras obtenidas con AEKNN
frente a kNN clasico.

» Una comparativa que verifica que AEKNN genera mejor rendimiento
predictivo que PCA y LDA, métodos cldsicos de reduccién de dimensio-
nalidad.

= Una serie de recomendaciones dirigidas a posibles usuarios del método
AEKNN a la hora de configurar sus pardmetros en base a la experimen-
tacion realizada.

En definitiva, AEKNN, frente a otros métodos basados en distancias, pre-
senta la ventaja de mitigar los efectos de la alta dimensionalidad presente
en el espacio de entrada. Esto se traduce en una clara mejora en cuanto a

rendimiento predictivo.

7.1.2. Estudio sobre la relacion entre autoencoder, método de

aprendizaje y problema

El Capitulo 4 presenta un estudio cuyo objetivo es la realizacién de un
andlisis exhaustivo de distintos modelos basados en aprendizaje profundo
que afrontan la tarea de reduccién de dimensionalidad. En este sentido, los
AE son los modelos basados en DL mas utilizados para esta tarea. Por ello,
este trabajo se centra en analizar cuatro de las variantes mds conocidas. En
concreto, los tipos de AE considerados son: bdsico, denoising, contractive y
robust.

Para evaluar esto se han utilizado cuatro métodos de clasificacién: kNN,
SVM, MLP y C4.5. De esta forma, es posible establecer qué tipo de AE es mads
adecuado segtn las propiedades de los datos de entrada y el clasificador utili-
zado posteriormente. Asi mismo, el rendimiento de los AE se ha comparado

con el de cuatro métodos de reduccion de dimensionalidad clasicos: PCA,
LDA, ISOMAP vy LLE.

Los resultados obtenidos en la experimentaciéon confirman que el uso de AE
contribuyen a mitigar los efectos de la alta dimensionalidad presente en los
datos de entrada. En general, el rendimiento de los cuatro clasificadores con los
datos obtenidos a partir de los distintos tipos de AE mejora considerablemente
al generado a partir de los datos originales sin procesar. En concreto, los AE

mads sofisticados y complejos (robust, contractive y denoising) ofrecen los mejores
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resultados. Asi mismo, la experimentacién demuestra que el rendimiento de

los AE supera claramente al de otros métodos clasicos como PCA, LDA,
ISOMAP y LLE.

Finalmente, como resultado de la amplia experimentacioén llevada a cabo,
se propone una serie de lineas de actuacién o recomendaciones dirigidas a
usuarios potenciales de AE aplicados a reduccién de dimensionalidad. En
concreto, dichas conclusiones relacionan las caracteristicas de los datos de
entrada y el clasificador utilizado con el modelo de AE que proporcionara
los resultados 6ptimos. De esta forma se cubre el objetivo inicialmente pro-
puesto relacionado con el andlisis y caracterizacion de diferentes modelos DL

aplicados a reducciéon de dimensionalidad.

7.1.3. Analisis del desbalanceo en DL

El Capitulo 5 analiza otro de los problemas mas estudiados en el &mbito del
aprendizaje automatico: el desbalanceo en los datos de entrada. El objetivo
fundamental es confirmar si, como ocurre con otros clasificadores tradicio-
nales, el desbalanceo afecta negativamente al rendimiento predictivo de las
CNN. Para ello, el primer paso es establecer la hip6tesis de partida que plantea
que, efectivamente, este factor estara asociado con un peor rendimiento de
las CNN. A continuacién, es necesario disefiar un marco experimental que
permita confirmar dicha hip6tesis. Para hacerlo se utilizan varios conjuntos

de datos con grado de desbalanceo variable.

Los resultados obtenidos en la experimentacién anterior confirman que se
cumple la hipétesis inicialmente planteada, ya que el rendimiento predictivo
de la CNN mejora a medida que disminuye el ratio de desbalanceo asociado
al conjunto de entrada. Asi, es posible observar como el estudio cubre otro
de los objetivos anteriormente enumerados: el andlisis del desbalanceo en

arquitecturas profundas.

Finalmente, este trabajo permite abrir nuevas vias de trabajo futuro que
lleven a cabo un anélisis mds profundo y exhaustivo sobre los efectos de
este factor en otros modelos DL y propongan nuevos métodos que mitiguen
los efectos del desbalanceo, ya sea basdandose en métodos tradicionales de
pre-procesamiento o creando modelos hibridos que combinen técnicas DL con

métodos clasicos de reducciéon del desbalanceo.
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7.1.4. Ensembles de arquitecturas profundas

El Capitulo 6 persigue el altimo de los objetivos anteriormente enumerados,
el desarrollo de nuevos modelos basados en ensembles que incorporen arquitec-
turas profundas. En concreto, se propone un clasificador, llamado CIEnDAE,
basado en ensembles que incorpora DAE para reducir la dimensionalidad del
espacio de entrada original, es decir, se trata, al igual que AEKNN, de un
método orientado a mitigar los efectos negativos de la alta dimensionalidad
de los datos.

El algoritmo CIEnDAE se basa en dos pilares fundamentales. Por un lado,
estd basado en ensembles 1o que implica que varios componentes trabajan de
forma cooperativa para conseguir un mismo objetivo. En este sentido, existen
estudios que demuestran que estos modelos tienen un mejor comportamiento
que los mismos componentes utilizados de forma aislada. Por otro, el hecho
de incorporar DAE permite que cada componente genere su propio espacio
de caracteristicas de menor dimensionalidad, consiguiendo mitigar los efectos
asociados al tamafio de los datos de entrada y diversificando el espacio de
btisqueda, lo que implica un mejor rendimiento predictivo. Asi mismo, es
importante indicar que CIEnDAE incluye cuatro nucleos diferentes de clasi-
ficacion basados en kNN, SVM, MLP y C4.5, que pueden ser seleccionados
cuando se utiliza dicho método.

Los resultados asociados a la experimentacion desarrollada para evaluar el
rendimiento de CIEnDAE permiten obtener ciertas conclusiones:

= CIEnDAE mejora considerablemente a los métodos de clasificacion tra-
dicionales kNN, SVM, MLP y C4.5.

» CIEnDAE ofrece mejor rendimiento que uno de sus componentes uti-
lizado de forma aislada que también incorpora DAE para reducir la
dimensionalidad.

» CIEnDAE obtiene mejoras significativas con respecto a cuatro algoritmos
clasicos de reducciéon de dimensionalidad: PCA, LDA, ISOMAP y LLE.

De esta forma, se confirma que el método CIEnDAE contribuye a mejorar el
rendimiento predictivo y mitiga los efectos de la alta dimensionalidad de los
datos de entrada. Tanto el hecho de combinar la informacién proporcionada
por los distintos componentes como incluir DAE para reducir la dimensionali-

dad repercuten en este comportamiento.
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7.2. Publicaciones

Tras resumir en la seccioén previa las principales aportaciones de la presente
tesis doctoral, a continuacién se enumeran las publicaciones asociadas que ya
se han incluido anteriormente en cada uno de los capitulos correspondientes.

7.2.1. Revistas JCR

» PulgarF ], Charte F, Rivera A.]., del Jesus M. ]., AEKNN: An AutoEncoder
kNN-Based Classifier With Built-in Dimensionality Reduction, International
Journal of Computational Intelligence Systems, Vol. 12, Issue 1, pp. 436 -
452, Nov. 2018. doi: 10.2991/ijcis.2018.125905686.

» Pulgar F. J.,, Charte F,, Rivera A. J., del Jesus M. J., Choosing the proper
autoencoder for feature fusion based on data complexity and classifiers: Analysis,
tips and guidelines., Information Fusion, Vol. 54, pp. 44-60, Feb. 2020. doi:
10.1016/j.inffus.2019.07.004.

» Pulgar F.J., Charte F,, Rivera A. J., del Jesus M. ]., CIEnDAE: A classifier
based on ensembles with built-in dimensionality reduction through denoising

autoencoders, Information Sciences (en revision).

7.2.2. Congresos

» Pulgar F ], Rivera A.]., Charte F,, del Jesus M. ]., On the Impact of Imbalan-
ced Data in Convolutional Neural Networks Performance, 12th International
Conference on Hybrid Artificial Intelligent Systems, pp. 220-232, 2017.

» Pulgar F. J.,, Charte F,, Rivera A. J., del Jesus M. J., A First Approach to
Face Dimensionality Reduction Through Denoising Autoencoders, 19th In-

ternational Conference on Intelligent Data Engineering and Automated
Learning, pp. 439-447, 2018. doi: 10.1007 /978-3-030-03493-1_46.

» Pulgar F. ], Rivera A. ]., Charte F, del Jesus M. J., Andlisis del impacto de
datos desbalanceados en el rendimiento predictivo de redes neuronales convolu-
cionales, XVIII Conferencia de la Asociaciéon Espafiola para la Inteligencia
Artificial, pp. 1213-1218, 2018.
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7.2.3. Otras publicaciones

En este apartado se enumeran otras publicaciones que guardan menos

relacién con la tesis doctoral presentada en esta memoria.

7.2.3.1. Revistas

= Charte, F,, Rivera A. ], Pulgar F. J., del Jesus M. ]., Explotacién de la
potencia de procesamiento mediante paralelismo: un recorrido histérico hasta
la GPGPU, Ensefanza y aprendizaje de ingenieria de computadores.
Revista de experiencias docentes en ingenieria de computadores, Vol. 6,
pp- 19-33, 2016.

= Charte, F,, Espinilla M., Rivera A. J., Pulgar F. J., Uso de dispositivos FPGA
como apoyo a la ensefianza de asignaturas de arquitectura de computadores,
Ensefianza y aprendizaje de ingenieria de computadores. Revista de

experiencias docentes en ingenieria de computadores, Vol. 7, pp. 17-52,
2017.

» PulgarF. ], Rivera A.]., Pérez M.D., Gonzélez P., Carmona C. ]., del Jesus
M. J., MEFASD-BD: Multi-Objective Evolutionary Algorithm for Subgroup
Discovery in Big Data Environments - A MapReduce Solution, Knowledge-
Based Systems, Vol. 117, pp. 70-78,2017. doi: 10.1016/j.knosys.2016.08.021.

7.2.3.2. Congresos

= Carmona C.J., Pulgar EJ., Garcia A.M., Gonzélez P., del Jesus M.]. Anlisis
descriptivo mediante aprendizaje supervisado basado en patrones emergentes,
VII Simposio de Teoria y Aplicaciones de Mineria de Datos, pp. 685-694,
2015.

= Pulgar, F J., Carmona C.J., Rivera A. J., Gonzélez P.,, del Jesus M.].,
Una primera aproximacion al descubrimiento de subgrupos bajo el paradigma
MapReduce, 1er Workshop en Big Data y Anadlisis de Datos Escalable, pp.
991-1000, 2015.

= Rivera A.]., Pérez M.D., Charte F,, Pulgar, E. ., del Jesus M., An ensemble
strategy for forecasting the extra-virgin olive oil price in Spain, International
work-conference on Time Series (ITISE 2015), pp. 506-516, 2015.
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» Rivera A.]., Pérez M. D., Pulgar F. J., del Jesus M. J., GenRBFNSpark:
A first implementation in Spark of a genetic algorithm to RBFN design, XVI
Conferencia de la Asociacién Espafiola para la Inteligencia Artificial, pp.
1011-1020, 2015.

» Carmona C.J., Pulgar F. J., Rivera A. ]., del Jesus M.J., Aguilera J., Esti-
mating the Maximum Power Delivered by Concentrating Photovoltaics Tech-
nology Through Atmospheric Conditions Using a Differential Evolution Ap-
proach, 11th International Conference on Hybrid Artificial Intelligent
Systems, pp. 273-282, 2016.

» Pulgar F. ]., Deep learning networks and ensembles for the treatment of high
dimensionality and imbalance in supervised learning, Abstract book of the
Doctoral Conference for Young Researchers at the University of Jaén, pp.
58, 2016.

» Pulgar F J., On the Impact of Imbalanced Data in Convolutional Neural
Networks Performance, Abstract book of the Doctoral Conference for
Young Researchers at the University of Jaén, pp. 47, 2017.

» Rivera, A. J., Charte F, Pulgar F. ., del Jesus M. ]., A Transformation
Approach Towards Big Data Multilabel Decision Trees, 14th International
Work-Conference on Artificial Neural Networks (IWANN 2017), pp.
73-84, 2017.

» Pulgar F. ]., A first approach to face dimensionality reduction through denoi-
sing autoencoders, Abstract book of the Doctoral Conference for Young
Researchers at the University of Jaén, pp. 51, 2018.

7.3. Trabajos futuros

El desarrollo de los diferentes estudios asociados a la presente tesis docto-
ral ha conllevado la apertura de nuevas posibilidades de investigacion que
pueden dar lugar a aportaciones futuras. A continuacién se describen las

principales lineas de trabajo asociadas a cada contribucion:

s Tratamiento de alta dimensionalidad con técnicas DL: en este sentido
la presente tesis doctoral aporta, como se ha indicado, un nuevo método
llamado AEKNN que ha mostrado grandes resultados a la hora de mejo-
rar el rendimiento predictivo con datos de alta dimensionalidad. Este

hecho abre nuevas vias de trabajo orientadas a generar nuevos modelos
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que combinen otros clasificadores con AE para mejorar el rendimien-
to predictivo de los mismos en espacios de alta dimensionalidad. Asi
mismo, existe la posibilidad de cambiar el tipo de AE utilizado, por
otros modelos mds complejos que generen espacios de caracteristicas de

mayor calidad.

= Estudio sobre la relacién entre autoencoder, método de aprendizaje y
problema: para lograr este objetivo se ha disefiado una exhaustiva expe-
rimentacion que incluye un conjunto amplio de datasets con caracteristi-
cas muy diversas, cuatro tipos diferentes de AE y cuatro clasificadores
para evaluar los nuevos espacios de caracteristicas generados por los dis-
tintos modelos. Este estudio ha mostrado el gran rendimiento de los AE
al afrontar esta tarea y las mejoras con respecto a métodos tradicionales
de reduccién de dimensionalidad. En este sentido existen varias vias de
trabajo futuro. Por un lado, es posible ampliar la experimentacién con
nuevos modelos de AE, ya que continuamente surgen nuevas variantes
que podrian mejorar los resultados obtenidos. Por otro, dado que este
estudio ha demostrado cémo los AE superan a métodos tradicionales
de reduccién de dimensionalidad, surge la posibilidad de aplicar esta
nueva alternativa a la solucién de problemas reales, mejorando asi los
resultados que podrian proporcionar dichos métodos clésicos.

= Andlisis del desbalanceo en DL: la experimentacién realizada en este
sentido ha mostrado que el desbalanceo afecta negativamente al rendi-
miento predictivo obtenido mediante redes neuronales convolucionales.
Sin embargo, este es un estudio preliminar, dado que sélo analiza un
arquitectura concreta y un dataset especifico. Por ello, una linea de inves-
tigacion futura es realizar una experimentacion mucho mas exhaustiva
donde se incluyan un conjunto mucho mds amplio de dataset, diferentes
arquitecturas de CNN e incluir otros modelos DL. Asi mismo, se abre la
posibilidad de aplicar métodos tradicionales de reduccioén del desbalan-
ceo como pre-procesamiento para mejorar el rendimiento de las CNN o
incluso disefiar nuevos modelos de clasificacion que combinen dichos

algoritmos clésicos con técnicas DL.

= Ensembles de arquitecturas profundas: dentro de este drea de investi-
gacion la presente tesis aporta un nuevo método llamado CIEnDAE, se
trata de un clasificador basado en ensembles que incorpora DAE para

reducir la dimensionalidad del espacio de entrada. La experimentacién
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desarrollada ha mostrado que la combinacién de ensembles y DAE contri-
buye a mejorar el rendimiento predictivo tanto frente a los clasificadores
tradicionales como en comparacién con otras técnicas de reduccién de
dimensionalidad. Tras esta propuesta, se abren nuevas vias de trabajo
como podrian ser la aplicacién del modelo propuesto a la resoluciéon de
problemas reales o el desarrollo de nuevos modelos. Por un lado, dado
su gran rendimiento, el método CIEnDAE es una alternativa a tener
en cuenta para aplicarlo a determinadas situaciones reales, sobre todo
cuando los datos analizados estén caracterizados por una alta dimensio-
nalidad. Por otro, existe la posibilidad de desarrollar nuevos modelos
basados en ensembles que incorporen otros tipos de AE, como robust o

contractive, o crear ensembles de otros tipos de arquitecturas profundas.
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Apéndice A

Publicaciones

El presente anexo contiene los trabajos desarrollados a lo largo de la tesis
doctoral y que han sido descritos en los capitulos precedentes. A continuacién,
se incluyen una serie de secciones cuyo titulo coincide con los Capitulos 3, 4 y
6, que incluyen los articulos de revista asociados a cada uno de ellos y que
componen la presente tesis por compendio. Asi mismo, la Seccién ?? contiene
un articulo de revista publicado durante la elaboracién de la presente tesis
doctoral pero que no estd directamente relacionado con el contenido de la

misma.

A.1. Tratamiento de alta dimensionalidad con téc-

nicas DL

El articulo presentado en esta seccién estd directamente relacionado con el
trabajo descrito en el Capitulo 3, sus datos son los siguientes:

m Titulo: AEKNN: An AutoEncoder kNN-Based Classifier With Built-in
Dimensionality Reduction.

Autores: Francisco J. Pulgar, Francisco Charte, Antonio J. Rivera, Maria
J. del Jesus.

Revista: International Journal of Computational Intelligence Systems,
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ABSTRACT

Keywords

High dimensionality tends to be a challenge for most machine learning tasks, including classification. There are different classi-
fication methodologies, of which instance-based learning is one. One of the best known members of this family is the k-nearest
neighbors (kNNs) algorithm. Its strategy relies on searching a set of nearest instances. In high-dimensional spaces, the distances
between examples lose significance. Therefore, kNN, in the same way as many other classifiers, tends to worsen its performance
as the number of input variables grows. In this study, AEKNN, a new kNN-based algorithm with built-in dimensionality reduc-

KNN tion, is presented. Aiming to obtain a new representation of the data, having a lower dimensionality but with more informational

Deep learning
Autoencoders
Dimensionality reduction
High dimensionality

1. INTRODUCTION

Classification is a well-known task within the area of machine
learning [1]. The main objective of a classifier is to find a way to
predict the label to be assigned to new data patterns. To do so, usu-
ally a model is created from previously labeled data. In traditional
classification, each example has a single label. Different algorithms
have been proposed in order to address this work. One of the clas-
sic methodologies is instance-based learning (IBL) [2]. Essentially,
this methodology is based on local information provided by the
training instances, instead of constructing a global model from the
whole data. The algorithms belonging to this family are relatively
simple, however they have shown to obtain very good results in
tackling the classification problem. A traditional example of such
an algorithm is k-nearest neighbors (kNNs) [3].

The different IBL approaches, including the kNN algorithm [4],
have difficulties when faced with high-dimensional datasets. These
datasets are made of samples which contain a large number of fea-
tures. In particular, the kNN algorithm presents problems when
calculating distances in high-dimensional spaces. The main reason
is that distances are less significant as the number of dimensions
increases, tending to equate [4]. This effect is one of the causes
of the curse of dimensionality, which occurs when working with
high-dimensional data [5]. Another consequence that emerges in
this context is the Hughes phenomenon. This fact implies that the
predictive performance of a classifier decreases as the number of
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features, AEKNN internally uses autoencoders. From this new vector of features the computed distances should be more signif-
icant, thus providing a way to choose better neighbors. An experimental evaluation of the new proposal is conducted, analyzing
several configurations and comparing them against the original KNN algorithm and classical dimensionality reduction methods.
The obtained conclusions demonstrate that AEKNN offers better results in predictive and runtime performance.
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features of the dataset grows, keeping the number of examples con-
stant [6]. In other words, more instances would be needed to main-
tain the same level of performance.

Several approaches have been proposed for to deal with the dimen-
sionality reduction task. Recently, a few proposals based on deep
learning (DL) [7, 8] have obtained good results while tackling this
problem. The rise of these techniques is produced by the good per-
formance that DL models have had in many research areas, such as
computer vision, automatic speech processing, or audio and music
recognition. In particular, autoencoders (AEs) are DL networks
offering good results due to their architecture and operation [9-11].

High dimensionality is usually mitigated by transforming the orig-
inal input space into a lower-dimensional one. In this paper an
instance-based algorithm, that internally generates a reduced set of
features, is proposed. Its objective is to obtain a better IBL method,
able to deal with high-dimensional data.

The present study introduces AEKNN, a kNN-based algorithm with
built-in dimensionality reduction. AEKNN projects the training
patterns into a lower-dimensional space, relying on an AE to do
so. The goal is to perform the classification using new features of
higher quality and lower dimensionality [9]. This approach is exper-
imentally evaluated, and a comparison between AEKNN and the
kNN algorithm is performed considering predictive performance
and execution time. The results obtained demonstrate that AEKNN
offers better results in both metrics. In addition, AEKNN is com-
pared with other traditional dimensionality reduction algorithms.
This comparison offers an idea of the behavior of the AEKNN algo-
rithm when facing the task of dimensionality reduction.
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An important aspect of the AEKNN algorithm that must be high-
lighted is that it performs a transformation of the features of the
input data, in contrast to other traditional feature selection algo-
rithms that perform a simple selection of the most significant fea-
tures. AEKNN performs this transformation taking into account all
the characteristics of the input data, although not all will have the
same weight in the new generated space.

In short, AEKNN combines two reference methods, KNN and AE,
in order to take advantage of KNN in classification and reduce the
effects of high dimensionality by means of AE. Summarizing, the
main contributions of this study are 1. the design of a new classifica-
tion algorithm, AEKNN, which combines an efficient dimensional-
ity reduction mechanism with a popular classification method, 2. an
analysis of the AEKNN operating parameters that allows selection of
the best algorithm configuration, 3. an experimental demonstration
of the improvement that AEKNN achieves with respect to the kKNN
algorithm, 4. an experimental comparison between the use of an AE
for dimensionality reduction with respect to other classical meth-
ods such as principal components analysis (PCA) and linear dis-
criminant analysis (LDA), 5. a set of guidelines for the reader when
using the AEKNN algorithm, and 6. results on the use of AEKNN in
real cases.

This paper is organized as follows: In Section 2 some details about
the kNN algorithm, DL techniques, and AEs are provided. Section 3
describes relevant studies related to this proposal, focused on tack-
ling the problem of dimensionality reduction in KNN. In Section 4,
the proposed AEKNN algorithm is introduced. Section 5 defines the
experimental framework, as well as the different results obtained
from the experimentation. Finally, Section 6 provides the overall
conclusions.

2. PRELIMINARIES

In general terms, machine learning is a subfield of Artificial Intel-
ligence whose aim is to develop algorithms and techniques able to
generalize behaviors from information supplied as examples. Clas-
sification is one of the tasks performed in the data mining phase. It is
a predictive task that usually develops through supervised learning
methods [12]. Its purpose is to predict, based on previously labeled
data, the class to assign to future unlabeled patterns.

Several issues can emerge while designing a classifier, with some of
them related to high dimensionality. According to the Hughes phe-
nomenon [6], the predictive performance of a classifier decreases
as the number of features increases, provided that the number
of training instances is constant. Another phenomenon that par-
ticularly affects IBL methods is the curse of dimensionality. IBL
algorithms are based on the similarity of individuals, calculating
distances between them [2]. These distances tend to lose signifi-
cance as dimensionality grows.

AEKNN, the algorithm proposed in this study, is a KNN-based clas-
sification method designed to deal with high-dimensional data.
This section outlines the essential concepts AEKNN is founded on,
such as nearest neighbors classification, DL techniques, and AEs.
The kNN algorithm is discussed in Subsection 2.1, while DL and
AEs are briefly described in Subsections 2.2 and 2.3.

2.1. The kNN Algorithm

kNN is a nonparametric algorithm developed to deal with classifi-
cation and regression tasks [3]. In classification, kNN predicts the
class for new instances using the information provided by the kNN,
so that the assigned class will be the most common among them.
Figure 1 shows a very simple example of how kNN works with dif-
ferent k values. As can be seen, the prediction obtained with k = 3
would be B, with k = 5 would be A and with k = 11 would be A.

éX?

Figure1 kNN algorithm in a bidimensional space.

An important feature of this algorithm is that it does not build
a model for accomplishing the prediction task. Usually, no work
is done until an unlabeled data pattern is encountered, thus the
denomination of lazy approach [13]. Once the instance to be clas-
sified is given, the information provided by its kNNs [14] is used as
explained above.

One of kNN’s main issues is its behavior with datasets which have a
high-dimensional input space. Nowadays, the generation of infor-
mation is growing in all fields of research. Therefore, when deal-
ing with many real problems it is necessary to use increasingly
larger datasets. This fact implies the need to deal with the problem
of high-dimensional space when working with machine learning
algorithms.

In particular, kNN is affected by the high dimensionality due to
the loss of significance of traditional distances as the dimension-
ality of the data increases [4]. This fact occurs because the dis-
tances from the farthest points and closest to any data pattern do
not increase as fast as the minimum of the two. This is obviously a
problem, since it indicates a poor discrimination of the closest and
farthest points with respect to the reference pattern [15]. In such
a high-dimensional space distances between individuals tend to be
the same. As a consequence similarity-/distance-based algorithms,
such as kNN, usually do not offer adequate results.

However, kNN is very popular since it has a good performance,
uses few resources, and it is relatively simple [16, 17]. The objec-
tive of this proposal is to present an algorithm that combines the
advantages of kNN in classification with DL models to reduce
dimensionality.
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2.2. Deep Learning

DL [7] arises with the objective of extracting higher-level represen-
tations of the analyzed data. In other words, the main goal of DL-
based techniques is to learn complex representations of data. The
main lines of research in this area are intended to define different
data representations and create models to learn them [18].

As the name suggests, models based on DL are developed as mul-
tilayered (deep) architectures, which are used to map the relation-
ships between features in the data (inputs) and the expected result
(outputs) [19, 20]. Most DL algorithms learn multiple levels of rep-
resentations, producing a hierarchy of concepts. These levels corre-
spond to different degrees of abstraction. The following are some of
the main advantages of DL:

* These models can handle a large number of variables and
generate new features as part of the algorithm itself, not as an
external step [7].

* Provides performance improvements in terms of time needed
to accomplish feature engineering, one of the most
time-consuming tasks [19].

* Achieves much better results than other methods based on
traditional techniques [21] when dealing with problems in
certain fields, such as image, speech recognition, or malware
detection.

» DL-based models have a high capacity of adaptation for facing
new problems [20, 22].

Recently, several new methods [7, 8, 23] founded on the good results
produced by DL have been published. Some of them are focused
on certain areas, such as image processing and voice recognition
[21]. Other DL-based proposals have been satisfactorily applied in
disparate areas, gaining advantage over prior techniques [7]. Due to
the great impact of DL-based techniques, as well as the impressive
results they usually offer, new challenges are also emerging in new
research lines [8].

There are two main reasons behind the rise of DL techniques, the
large amount of data currently available and the increase in pro-
cessing power. In this context, different DL architectures have been
developed: AEs (Section 2.3), convolutional neural networks [24,
25], long short-term memory [26], recurrent neural networks [27],
gated recurrent unit [28], deep Boltzmann machines [29], deep
stacking networks [30], deep coding networks [31], deep recurrent
encoder [32], deep belief networks [33], among others [7, 20].

DL models have been widely used to perform classification tasks
obtaining good results [21]. However, the objective of this proposal
is not to perform the classification directly with these models, but
use them to the dimensionality reduction ask.

The goal of the present study is to obtain higher-level represen-
tations of the data but with a reduced dimensionality. One of the
dimensionality reduction DL-based techniques that has achieved
good results is the use of AEs [34]. An AE is an artificial neural net-
work whose purpose is to reproduce the input into the output, in
order to generate a compressed representation of the original infor-
mation [20]. Section 2.3 describes this technique in detail.

2.3. Autoencoders

An AE is an artificial neural network able to learn new information
encodings through unsupervised learning [9]. AEs are trained to
learn an internal representation that allows reproduction the input
into the output through a series of hidden layers. The goal is to
produce a more compressed representation of the original informa-
tion in the hidden layers, so that it can be used in other tasks. AEs
are typically used for dimensionality reduction tasks owing to their
characteristics and performance [10, 11, 35]. Therefore, this is the
reason to choose AEs in this paper.

The most basic structure of an AE is very similar to that of a mul-
tilayer perceptron. An AE is a feedforward neural network without
cycles, so the information always goes in the same direction. AEs
are typically formed by a series of layers: an input layer, a series of
hidden layers, and an output layer, with the units in each layer con-
nected to those in the next. The main characteristic of AEs is that
the output has the same number of nodes as the input, since the
goal is to reproduce the latter in the former throughout the learning
process [20].

Two parts can be distinguished in an AE, the encoder and the
decoder. The first is made up of the input layer and the first half of
hidden layers. The second is composed of the second half of hid-
den layers and the output layer. This is the architecture shown in
Figure 2. As can be seen, the structure of an AE always is symmet-
rical.

Input Output
X X

Code

wy Z Wi,

eee
Decoder
Encoder

Figure 2 Architecture of autoencoder with three hidden layers.

The encoder and decoder parts in an AE can be defined as functions
@ (Equation (1)) and 8 (Equation (2)), so that:

w:X—>F (1)

B:F—oX )

where x € R? = X is the input to the AE, and z € R? = Fis the
mapping contained in the hidden layers of the AE. When there is
only one hidden layer (the most basic case) the AE maps the input
X onto Z. To perform this, a weight vector W and a bias parameter
b are used:

z=y (Wx+b) (3)
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Equation (3) corresponds to the compression function, for which an
encoded input representation is obtained. Here, ¥; is an activation
function such as a rectified linear unit or a sigmoid function.

The next step is to decode the new representation z to obtain x’,
in the same way as x was projected into z, by means of a weight
vector W’ and a bias parameter b’. Equation (4) corresponds to the
decoder part, where the AE reconstructs the input from the infor-
mation contained in the hidden layer.

x' = (Wz+b) (4)

During the training process, the AE tries to reduce the reconstruc-
tion error. This operation consists of back-propagating the obtained
error through the network, and then modifying the weights to min-
imize any error. Algorithm 1 shows the pseudocode of this process.

Algorithm 1 AE training algorithm’s pseudocode.

Inputs:
TrainData
1: > For each training instance:
2: for each instance in TrainData do
3: > Do afeed-forward through AE to obtain output:
newCod < feedForward AE(aeModel, instance)
> Calculate error:
error < calculateError(newCod, instance)
: > Backpropagate the error through AE and perform
weight update:
8: aeModel < backpropagateError(error)
9: end for

> Train Data

IR U S

Learning a representation that allows reproducing the input into the
output could seem useless at first sight, but in this case the output
is not of interest. Instead, the concern is in the new representation
of the inputs learned in the hidden layers. Such new codification
is really interesting, because it can have very useful features [19].
The hidden layers learn a higher-level representation of the original
data, which can be extracted and used in independent processes.

Depending on the number of units the hidden layers have, two types
of AEs can be distinguished:

* Those whose hidden layer has fewer units than the input and
output layers. This type of AE is called undercomplete. Its main
objective is to force the network to learn a compressed
representation of the input, extracting new, higher-level
features.

* Those whose hidden layer has more units than the input and
output layers. This type of AE is called overcomplete. The main
problem in this case is that the network can learn to copy the
input to the output without learning anything useful, so when
it is necessary to obtain an enlarged representation of the input
it is necessary to use other tools to prevent this problem.

In conclusion, AEs are a very suitable tool for generating a new
lower-dimensional input space consisting of higher-level features.
AEs have obtained good results in performing this task. This is the
main reason to choose this technique to design the AEKNN algo-
rithm described later. However, it is important to note that there

are other methods of dimensionality reduction that produce good
results, such as denoising AEs [36], restricted Boltzmann machines
(RBMs) [37], or sparse coding [38]. The objective of this proposal is
to present an algorithm that hybridizes kNN with AEs. This estab-
lishes a baseline that allows supporting studies with more complex
methods.

3. DIMENSIONALITY REDUCTION
APPROACHES

In this section, an exploration of previous studies related to the pro-
posal made in this paper is carried out. Subsection 3.1 introduces
classical proposals to tackle the dimensionality reduction problem.
Some approaches for facing the dimensionality reduction task for
kNN are outlined in Subsection 3.2.

In automatic learning, dimensionality reduction is the process
aimed to decrease the number of considered variables, by obtain-
ing a subset of main features. Usually two different dimensionality
reduction methods are considered:

» TFeature selection [39], where the subset of the initial features
that provides more useful information is chosen. The final
features have no transformation in the process.

 Feature extraction [40], where the process constructs from the
initial features a set of new ones providing more useful and
nonredundant information, facilitating the next steps in
machine learning and in some cases improving understanding
by humans.

3.1. Classical Proposals for Dimensionality
Reduction

Most dimensionality reduction techniques can be grouped into two
categories, linear and nonlinear approaches [41]. Below some rep-
resentative proposals found in the literature, which can be consid-
ered as traditional methods, are shown.

Commonly, classical proposals for dimensionality reduction were
developed using linear techniques, such as the following:

* PCA [42] is a well-known solution for dimensionality
reduction. Its objective is to obtain the lower-dimensional space
where the data are embedded. In particular, the process starts
from a series of correlated variables and converts them into a
set of uncorrelated linear variables. The variables obtained are
known as principal components, and their number is less than
or equal to the original variables. Often, the internal structure
extracted in this process reflects the variance of the data used.

* Factors analysis [43] is based on the idea that the data can be
grouped according to their correlations, that is, variables with a
high correlation will be within the same group and variables
with low correlation will be in different groups. Thus, each
group represents a factor in the observed correlations. The
potential factors plus the terms error are linearly combined to
model the input variables. The objective of factor analysis is to
look for independent dimensions.
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* Classical scaling [44] consists in grouping the data according to
their similarity level. An algorithm of this type aims to place all
data in an N-dimensional space where the distances are
maintained as much as possible.

Despite their popularity, classical linear solutions for dimensional-
ity reduction present the problem that they cannot correctly handle
complex nonlinear data [41]. For this reason, nonlinear proposals
for dimensionality reduction arose. A compilation of these is pre-
sented in [45, 46]. Some of these techniques are Isomap [47], Maxi-
mum Variance Unfolding [48], diffusion maps [49], manifold chart-
ing [41], among others. These techniques allow working correctly
with complex nonlinear data. This is an advantage when working
with real data, which are usually of this type.

3.2. Proposals for Dimensionality Reduction
in KNN

There are different proposals trying to deal with the problems of
kNN when working with high-dimensional data. In this section,
some of them are collected:

* A method for computing distances for kNN is presented in
[50]. The proposed algorithm performs a partition of the total
data set. Subsequently, a reference value for each partition
made is assigned. Grouping the data in different partitions
allows to obtain a space of smaller dimensionality where the
distances between the reference points are more significant.
The method depends on the division of the data performed
and the selection of the reference.

The experimentation presented in [50] shows an
improvement in efficiency. However, the methodology used
can be affected by high-dimensional data. In this type of
scenario, the distances between the data are less significant,
and therefore, the groupings can include instances with very
different features. Thus, relevant information can be lost
during the process. Likewise, performance depends on the
choice of the representative element of each subset, that is,

a bad choice can influence the final results.

* The authors of [51] analyze the curse of dimensionality
phenomenon, which states that in high-dimensional spaces the
distances between the data points become almost equal. The
objective is to investigate when the different methods proposed
reach their limits. To do this, they perform an experiment in
which different methods are compared with each other. In
particular, it is found that the kNN algorithm begins to worsen
the results when the space exceeds eight dimensions. A
proposed solution is to adapt the calculation of distances to
high-dimensional spaces. However, this approach does not
consider a transformation of the initial data to a lower-
dimensional space.

One of the most important aspects of this study is that it
demonstrates how dimensionality affects the KNN method.
However, the proposed solution consists of a modification in
the calculation of distances. In this way, the consequences of
high dimensionality can be alleviated, but solutions must be
found that make it possible to reduce the input space. The
fundamental reason is that the dimensionality will continue

to increase in the future and other methods, like AEKNN, can
be better adapted to the new data.

The proposal in [52] is a KNN-based method called kMkNN,
whose objective is to improve the search of the nearest
neighbors in a high-dimensional space. This problem is
approached from another point of view, with the goal of
accelerating the computation of distances between elements
without modifying the input space. To do this, kMkNN relies
on k-means clustering and the triangular inequality. The study
shows a comparison with the original kNN algorithm where it
is demonstrated that kMkNN works better considering the
execution time, although it is not as effective when predictive
performance is taken into account.

The main problem with the kMkNN method is that it makes
a grouping of examples in different clusters. In this way, in
spaces of high dimensionality where distances are less
significant, instances with different characteristics can be
included in the same cluster. This implies a significant loss of
relevant information, which translates into worse predictive
results. However, the execution time is reduced when clusters
are used to classify. Despite the improvement in time, kKMkNN
method is not a good option as predictive performance is
adversely affected.

A new aspect related to the curse of dimensionality
phenomenon, occurring while working with the kNN
algorithm, is explored in [53]. It refers to the number of times
that a particular element appears as the closest neighbor of the
rest of elements. The main objective of the study is to examine
the origins of this phenomenon as well as how it can affect
dimensionality reduction methods. The authors analyze this
phenomenon and some of its effects on kNN classification,
providing a foundation which allows making different
proposals aimed to mitigate these effects.

The proposed solution is based on finding hubs, that is,
popular elements that effectively represent a set of close
neighbors. The fundamental problem of this approach is that it
does not consider all the input data, but uses a representative
for different instances. In this way, relevant information may be
removed from the process. Furthermore, the loss of useful
information can increase as the dimensionality increases, since
the distances between elements are less significant.

In [15], the problem of finding the nearest neighbors in a
high-dimensional space is analyzed. This is a difficult problem
both from the point of view of performance and the quality of
results. In this study, a new search approach is proposed, where
the most relevant dimensions are selected according to certain
quality criteria. Thus, the different dimensions are not treated
in the same way. This can be seen as an extraction of
characteristics according to a particular criterion. Finally, an
algorithm based on the previous approach, which tackles the
problem of the nearest neighbor, is proposed.

The proposal made in this study is based on the selection of
the most relevant input features. This choice is made according
to different preestablished criteria, which implies discarding
some input features. Therefore, this process does not take into
account all the input characteristics. In certain cases, this fact
may not be relevant. However, in other cases, important
information may be lost when discarding input features. This
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situation has greater effect in spaces of high dimensionality.
Therefore, proposals that generate new features by considering
all the input information could provide better results.

* A method called DNet-kNN is presented in [54]. It consists in a
nonlinear feature mapping based on Deep Neural Network,
aiming to improve classification by kNN. DNet-kNN relies on
RBMs to perform the mapping of characteristics. RBMs are
another type of DL network [55]. The study offers a solution to
the problem of high-dimensional data when using kNN by
combining this traditional classifier with DL-based techniques.
The experimentation carried out proves that DNet-kNN
improves the results of the classical KNN.

The main strength of this algorithm is the use of DL models
to carry out dimensionality reduction. In addition, DNet-kNN
combine DL model with kNN to improve predictive
performance. However, it is based on RBM and requires
pretraining the model to generate good results. This implies a
previous phase, separated from the proposed algorithm.
Another negative aspect is that the experimentation is only
based on two datasets (digits and letters) and does not include
datasets from other areas, such as medical.

In conclusion, different proposals have arisen to analyze and try to
address the problems of IBL algorithms when they have to deal with
high-dimensional data. These methods are affected by the curse
of dimensionality, which raises the need to find new approaches.
Among the previous proposals, there is none that presents a hybrid
method based on IBL that incorporates the reduction of dimen-
sionality intrinsically. In addition, there are not many proposals
that obtains improvements both in predictive performance as well
as in execution time. The present study is aimed to fulfilling these
aspects.

4. AEKNN: AN AUTOENCODER
KNN-BASED CLASSIFIER WITH BUILT-IN
DIMENSIONALITY REDUCTION

Once the main foundations behind our proposed algorithm have
been described, this section presents AEKNN. It is an instance-
based algorithm with a built-in dimensionality reduction method,
performed with DL techniques, in particular by means of AEs.

4.1. AEKNN Foundations

As mentioned, high dimensionality is an obstacle for most classifi-
cation algorithms. This problem is more noticeable while working
with distance-based methods, given that as the number of variables
increases these distances are less significant [6, 51]. In such situation
an IBL method could lose effectiveness, since the distances between
individuals are equated. As a consequence of this problem, different
methods which are able to reduce its effects have been proposed.
Some of them have been previously listed in Section 3.2.

AEKNN is a new approach in the same direction, introducing the
use of AEs to address the problem of high dimensionality. The
structure and performance of this type of neural networks makes it
suitable for this task. As explained above, AEs are trained to repro-
duce the input into the output, through a series of hidden layers.
Usually, the central layer in AEs has fewer units than the input and

output layers. Therefore, this bottleneck forces the network to learn
a more compact and higher-level representation of the informa-
tion. The coding produced by this central layer can be extracted
and used as the new set of features in the classification stage. In this
sense, there are different studies demonstrating that better results
are obtained with AEs than with traditional methods, such PCA or
multidimensional scaling [10, 41]. Also, there are studies analyzing
the use of AEs from different perspectives, either focusing on the
training of the network and its parameters [56] or on the relation-
ship between the data when building the model [35].

AEKNN is an instance-based algorithm designed to address classifi-
cation with a high number of variables. It starts working with an N-
dimensional space X that is projected into an M-dimensional space
Z,with M < N. This way M new features, presumably of higher level
than the initial ones, are obtained. Once the new representation of
the input data is generated, it is possible to get more representative
distances. To estimate the output, the algorithm uses the distances
between each test example and the training ones but based on the
M higher-level features. Thus, the drawbacks of high-dimensional
data in distances computation can be significantly reduced. As can
be seen, AEKNN is a nonlazy instance-based algorithm. It starts
by generating the model in charge of producing the new features,
unlike the lazy methods that do not have a learning stage or model.
AEKNN allows enhancement of predictive performance, as well
as obtaining improvements in execution time, when working with
data which have a large number of features.

4.2. Method Description

AEKNN consists of two fundamental phases. Firstly, the learning
stage is carried out using the training data to generate the AE model
that enables production of a new encoding of the data. Secondly,
the classification step is performed. It uses the model generated
in the first phase to obtain the new representation of the test data
and, later, the class for each instance is estimated based on nearest
neighbors. Algorithm 2 shows the pseudocode of AEKNN, which is
discussed in detail below, while Figure 3 shows a general represen-
tation of the algorithm process.

Training

Original Input ‘_

Code
Latent
Representation

Training —)@
Data Train AE

code
Reconstructed
___input

! Trained AE
Test

Data ~| Encoder

Transformed feature vector

KNN-Classifier— > Prediction

Testing

Figure 3 Method description.
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Algorithm 2 AEKNN algorithm’s pseudocode.

Inputs:
TrainData > Train Data
TestData > Test Data
PPL > Percentage per layer
k > Number of nearest neighbors

1: > Training phase:

2: modelData < TrainData

3: aeModel < ()

4: for each layer in PPL do

5:  sizeLayer < getSizeLayer(modelData, layer)

6: aeLayer < getAELayer(modelData, sizeLayer)

7:  modelData < applyAELayer(aeLayer, modelData)
8: aeModel < addAEModel(aeModel, aeLayer)

9: end for

10: > Classification phase:

11: result < classification(TrainData, TestData, k, aeModel)
12: return result

13:

14: function GetAELayer(modelData, sizeLayer)

15:  aeLayer < initializeAE(modelData, sizeLayer)
16:  for each instance in modelData do

17 output < feedForward AE(aeLayer, instance)

18: error < calculateDeviation(instance, outPut)
19:  aeLayer < updateWeightsAE(aeLayer, error)
20: end for

21: return aeLayer

22: end function

23:

24: function CLASSIFICATION(TrainData, TestData, k, aeModel)
25: error <0

26: for each instance in TestData do

27: newCod < feedForward AE(aeModel, instance)
28: output < distanceBased(newCod, k, TrainData)
29: if outPut ! = realOutPut(instance) then

30: error < error + 1
31: end if
32: end for

33:  result < error / size(TestData)
34: return result
35: end function

The inputs to the algorithm are TrainData and TestData, the train
and test data to be processed, k, the number of neighbors, and PPL,
the percentage of elements per layer (PPL). This latter parameter
sets the structure of the AE, that is, the number of layers and ele-
ments per layer. It is a vector made of as many items as hidden lay-
ers are desired in the AE, each indicating the percentage of units in
that layer with respect to the number of input features. In Section 5,
different configurations are analyzed to find the one that offers the
best results.

The algorithm is divided into two parts. The first part of the code
(lines 2-9) corresponds to the training phase of AEKNN. The sec-
ond part (lines 11-12) refers to the classification phase. During
training AEKNN focuses on learning a new representation of the
data. This is done through an AE, using the training data to learn
the weights linking the AE’s units. This is a process that has to be
repeated for each layer in the AE, stated by the number of elements
in the PPL parameter. This loop performs several tasks:

* Inline 5 the function getSizeLayer is used to obtain the number
of units in the layer. This value will depend on the number of
characteristics of the training set (TrainData) and the
percentage applied to the corresponding layer, which is
established by the PPL parameter.

* The function getAELayer (called in line 6 and defined in line
14) retrieves a layer of the AE model. The layer obtains a new
representation of the data given as first parameter (modelData).
The number of units in the AE layer generated in this iteration
will be given by the second parameter (sizeLayer). Firstly, the
AE is initialized with the corresponding structure (line 15).
The number of units in the hidden layer is given by the variable
computed in the previous step, and the weights are randomly
initialized. Secondly, for each training instance the following
steps take place:

1. The AE is used to obtain the output for the given instance
(line 17).

2. The deviation of the given output with respect to the
actual one is calculated (line 18).

3. The weights of the network are updated according to the
obtained error (line 19).

Finally, the generated AE layer is returned (line 21).

 The function applyAELayer (line 7) obtains a new
representation of the data given as second parameter
(modelData). To do this, the previously generated AE layer,
represented by the first parameter (aeLayer), is used.

* The last step consists in adding the AE layer generated in the
current iteration to the complete AE model (line 8).

During classification (lines 11-12) the function classification is used
(lines 24-35). The class for the test instances given as the first
parameter (TestData) is predicted. The process performed inter-
nally in this function is to transform each test instance using the AE
model generated in the training phase (aeModel), producing a new
instance, which is more compact and representative. (line 27). This
new set of features is used to predict a class with a classifier based
on distances, using for each new example its kNN (line 28). Finally,
this function returns the error rate (result) for the total set of test
instances (line 33). As can be seen, classification is conducted in a
lower-dimensional space, mitigating the problems associated with
a high number of variables.

At this point, it should be clarified that the update of weights (lines
16-20) is carried out using mini-batch gradient descent [57]. This is
a variation of the gradient descent algorithm that splits the training
dataset into small batches that are used to calculate the model error
and update the model coefficients. The reason for using this tech-
nique is its improved performance when dealing with large dataset.

From the previous description is can be inferred how AEKNN
accomplish the objective of addressing classification with high-
dimensional data. On the one hand, aiming to reduce the effects of
working with a large number of variables, AEs have been used to
transform such data into a lower-dimensional space. On the other
hand, the classification phase is founded on the advantages of IBL.
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4.3. AEKNN Contributions with Respect to
Previous Proposals

AEKNN presents significant differences with previous proposals
that tackled kNN while dealing with high-dimensional spaces. In
this section, the objective is to highlight the main contributions of
AEKNN with respect the proposals analyzed in Section 3.2:

* AEKNN is an IBL method that integrates dimensionality
reduction. For this reason, it does not need a preprocessing
phase where the size of the input space is reduced. This is an
improvement over classical KNN and the method presented in
[50], which requires a previous grouping of the data to select
the most representative patterns.

* AEKNN performs a fusion of features that implies the
generation of new features from the original input space. This
allows incorporation of the most relevant information of the
different characteristics. This implies advantages over the
proposal made in [15], where it selects a specific number of
original features, discarding the rest, as well as the information
that they can provide. Likewise, it is an advantage over the
proposals [50, 53] where the elements are grouped into subsets
and a representative element is selected.

* The parametrization of AEKNN allows to perform different
degrees of dimensionality reduction, according to the
characteristics of the problem and the needs of the user. This
implies being able to work with a dataset with a very large
dimensionality. In this sense, the authors of [51] propose a
modification on the calculation of distances. However, this
study does not verify its proposal with really large datasets,
where the effects of high dimensionality are very significant.

* AEKNN has been proposed to improve both the predictive
performance and the execution time of KNN with
high-dimensional data. However, the proposal made in [52]
focuses only on the improvement in time, while not effective
when analyzing the predictive performance.

* The development of AEKNN aims to provide a useful algorithm
for different types of datasets. Therefore, the experimentation
carried out in this study covers data of different nature.
Nevertheless, the proposal made in [54] is based on analyzing
only two dataset. In this way, the development of the model is
limited to focusing on the properties of specific data.

In this section, an analysis of the contributions of the AEKNN
method with respect to other previous proposals has been per-
formed. In order to justify the behavior of the method, extensive
experimentation has been designed. To do this, Section 5 analyzes
the performance of AEKNN.

5. EXPERIMENTAL STUDY

In order to demonstrate the improvements provided by AEKNN, an
experimental study was conducted. It has been structured into three
steps, all of them using the same set of datasets:

* The objective of the first phase is to determine how the PPL
parameter in AEKNN influences the obtained results. For this

purpose, classification results for all considered configurations
are compared in Subsection 5.2. At the end, the value of the
PPL parameter that offers the best results is selected.

* The second phase aims to verify whether AEKNN with the
selected configuration improves the results provided by the
classic KNN algorithm. In Subsection 5.3, the results of both
algorithms are compared.

* The third phase of the experimentation aims to assess the
competitiveness of AEKNN against traditional dimensionality
reduction algorithms, in particular, PCA and LDA. In
Subsection 5.4, the results of the three algorithms are compared.

Subsection 5.1 describes the experimental framework and the fol-
lowing subsections present the results and their analysis.

5.1. Experimental Framework

The conducted experimentation aims to show the benefits of
AEKNN over a set of datasets with different characteristics. Their
traits are shown in Table 1. The datasets’ origin is shown in the col-
umn named Ref. For all executions, datasets are given as input to
the algorithms applying a 2 x 5 folds cross validation scheme.

Table 1 Characteristics of the datasets used in the experimentation.

Number of
Dataset  Samples Features Classes Type Ref
image 2310 19 7 Real [58]
drive 58509 48 11 Real [58]
coil2000 9822 85 2 Integer [59]
dota 102944 116 2 Real [58]
nomao 1970 118 2 Real [58]
batch 13910 128 6 Real [60]
musk 6598 168 2 Integer [58]
semeion 1593 256 10 Integer [58]
madelon 2000 500 2 Real [61]
hapt 10929 561 12 Real [62]
isolet 7797 617 26 Real [63]
mnist 70000 784 10 Integer [64]
microvl 360 1300 10 Real [58]
microv2 571 1300 20 Real [58]

In both phases of experimentation, the value of k for the classi-
fier kNN and for AEKNN will be 5, since it is the recommended
value in the related literature. In addition, to compare classification
results it was necessary to compute several evaluation measures. In
this experimentation, Accuracy (5), F-Score (6), and area under the
ROC curve (AUC) (9) were used.

Accuracy (5) is the proportion of true results among the total num-
ber of cases examined.

Accuracy = TP+ TN
Y= TP+ IN+ FP+ EN

©)

where TP stands for true positives, instances correctly identified. FP
is the false positives, instances incorrectly identified. TN represents
the true negatives, instances correctly rejected. FN corresponds to
false negatives, instances incorrectly rejected.
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F-Score is the harmonic mean of Precision (7) and Recall (8), con-
sidering Precision as the proportions of positive results that are
true positive results and Recall as the proportion of positives that
are correctly identified as such. These measures are defined by the
Equations (6-8):

F— Score = 2 Prec?s?on * Recall ©)
Precision + Recall

.. TP
Precision = TP+ FP (7)
TP
Recall = m (8)

Finally, AUC is the probability that a classifier will rank a randomly
chosen positive instance higher than a randomly chosen negative
one. AUC is given by Equation 9:

AUC = J_ TPR(T) FPR(T)dT 9)

where TPR stands for the true positive rate and FPR is false positive
rate.

The significance of results obtained in this experimentation is ver-
ified by appropriate statistical tests. Two different tests are used in
the present study:

* In the first part, the Friedman test [65] is used to rank the
different AEKNN configurations and to establish if any
statistical differences exist between them.

* In the second part, the Wilcoxon [66] nonparametric sign rank
test is used. The objective is to verify if there are significant
differences between the results obtained by AEKNN and kNN.

These experiments were run in a cluster made up of 8 computers,
each with 2 CPUs (2.33 GHz) and 7 GB RAM. The AEKNN algo-
rithm and the experimentation was coded in R language [67], rely-
ing on the H2O package [68] for some DL-related functions. The
following is a list of the packages used to implement each part of the
algorithm:

* AE: The implementation of the AE has been carried out using
the resources provided by the H20 package. This allows the
use of functions to generate and train the AE model.

* kNN classifier: To perform the classification based on classical
kNN, kknn package of R has been used [69].

* Rlanguage: The kernel of the AEKNN method where the AE
model joins and the classification based on kNN has been
implemented using the R language. In this phase, the algorithm
has been developed to allow parametrization of the architecture.
Therefore, both the AE model training and the classification
performed with kNN depend on the parameters of the method.

5.2. PPL Parameter Analysis

AEKNN has a parameter, named PPL, that establishes the configu-
ration of the model. This parameter allows the selection of different
architectures, both in number of layers (depth) and number of neu-
rons per layer.

The datasets used (see Table 1) have disparate number of input fea-
tures, so the architectures will be defined according to this trait.
Table 2 shows the considered configurations. For each model the
number of hidden layers, as well as the number of neurons in each
layer, is shown. The latter is indicated as a percentage of the num-
ber of initial characteristics. Finally, the notation of the associated
PPL parameter is provided.

Table2 Configurations used in the experimentation and PPL parameter.

Number of Number of Neurons (%) PPL Parameter
Hidden Layers Layer1 Layer2 Layer3
AEKNN 1 1 25 — — (25)
AEKNN 2 1 50 — — (50)
AEKNN 3 1 75 — — (75)
AEKNN 4 3 150 25 150 (150, 25, 150)
AEKNN 5 3 150 50 150 (150, 50, 150)
AEKNN 6 3 150 75 150 (150, 75, 150)

PPL, percentage of elements per layer; kNN, k-nearest neighbor.

The results produced by the different configurations considered are
presented grouped by metric. Table 3 shows the results for Accu-
racy, Table 4 for F-Score, and Table 5 for AUC. These results are
also graphically represented. Aiming to optimize the visualization,
two plots with different scales have been produced for each metric.
Figure 4 represents the results for Accuracy, Figure 5 for F-Score,
and Figure 6 for AUC.

Table 3 Accuracy classification results for test data.

Dataset  (0.25) (0.5) 0.75) (1.5,0.25, (1.5,0.5, (1.5,0.75,
1.5) 1.5) 1.5)
image  0.930 0.945 0.952 0.925 0938  0.956
drive 0.779 0.791 0.862  0.763 0.746 0.677
coil2000 0.929  0.900 0.898 0.928 0.897 0.897
dota 0.509 0516 0517 0510 0.515 0.516
nomao  0.904  0.894  0.890 0.902 0.896 0.894
batch 0.995 0.995 0.995 0996 099  0.99
musk 0974  0.979 0.983 0.982 0980  0.991
semeion 0.904 0905  0.909  0.898 0.905 0.896
madelon  0.532 0540  0.547  0.520 0.510 0.523
hapt 0.936 0.946 0950  0.943 0.947 0.948
isolet 0.889  0.885 0.882 0.873 0.876 0.876
mnist 0.963  0.960 0.959 0.950 0.954 0.944
microvl 0.857  0.863  0.857 0.849 0.856 0.857
microv2  0.625 0.638 0629  0.644  0.639 0.629

Bold values represent the best result in each case for different datasets and metrics.

The results presented in Table 3 and in Figure 4 show the Accu-
racy obtained for AEKNN with different PPL values. These results
indicate that there is no one configuration that works best for all
datasets. The configurations with 3 hidden layers obtain the best
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Table 4 F-score classification results for test data.

Dataset (0.25)  (0.5)  (0.75) (1.5,0.25, (1.5,0.5, (1.5,0.75,
1.5) 1.5) 1.5)
image 0930 0945 0952 0925 0938  0.956
drive 0782 0796  0.863 0772 0746  0.683
c0il2000 0.963 0947 0946 0962 0946  0.945
dota 0481 0487 0486 0481  0.488  0.485
nomao  0.905  0.897  0.893 0904  0.898  0.897
batch 0995 0995 0995 0995 0995  0.995
musk 0984 0988 0990 0989 0988  0.995
semeion 0905 0906 0910  0.899 0905  0.896
madelon 0549 0542 0567 0531 0501  0.529
hapt 0818 0829  0.842 0833 0839 0837
isolet  0.890  0.887  0.883 0875 0878  0.878
mnist 0963 0960 0959 0950 0954  0.944
microvl 0.868  0.872  0.867  0.861 0867  0.868
microv2  0.619 0636 0625 0641  0.643  0.628

Bold values represent the best result in each case for different datasets and metrics.

Table 5 Area under the ROC curve (AUC) classification results for test
data.

Dataset (0.25)  (0.5)  (0.75) (1.5,0.25, (1.5,0.5, (1.5,0.75,
1.5) 1.5) 1.5)
image 0932 0943 0951 0923 0936  0.956
drive 0.881 0889 0922 0875 0850  0.826
c0il2000 0526  0.543 0541 0526 0538  0.539
dota 0508 0514 0515 0508 0514 0514
nomao  0.903  0.894  0.890 0901 0895  0.893
batch 0997 0997 0997 0997 0997  0.997
musk 0950 0958 0966 0967 0962  0.983
semeion 0927 0927 0928 0923 0923 0922
madelon 0532 0540 0547 0520 0513  0.523
hapt 0.888 0898 0917 0900 0916 0915
isolet 0948 0946 0942 0938 0941  0.940
mnist 0974 0972 0975 0965 0968 0958
microvl 0928 0934 0931 0932 0927 0927
microv2 0.891  0.897  0.887  0.897  0.890  0.885

Bold values represent the best result in each case for different datasets and metrics.
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Figure4 Accuracy classification results for test data.

results in 4 out of 14 datasets, whereas the configurations with 1 hid-
den layer win in 10 out of 14 datasets. This trend can also be seen
in the graphs.

Table 4 and Figure 5 show the F-Score obtained by AEKNN with dif-
ferent PPL values. The values indicate that the configurations with
one single hidden layer obtain better results in 11 out of 14 datasets.
The configuration with PPL = (0.25) and with PPL = (0.75) are the
ones winning more times (5). The version with PPL = (0.25) shows
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Figure 6 Area under the ROC curve (AUC) classification
results for test data.

disparate results, the best values for some cases and bad results for
other cases, for example, with hapt, image, or microv2. Although the
version with PPL = (0.75) wins the same number of times, its results
are more balanced.

In Table 5 the results for AUC obtained with AEKNN can be seen.
Figure 6 represents those results. For this metric, it can be appreci-
ated that single hidden layer structures work better, obtaining top
results in 12 out of 14 datasets. However, a configuration that works
best for all cases has not been found.

Summarizing, the results presented above show the metrics
obtained for AEKNN with different PPL values. These results show
some variability. The PPL value that obtains the best performance
cannot be determined exactly, since for each dataset there is a set-
ting that works best. However, some initial trends can be drawn:

* Single-layer configuration: Better results than configurations
with three hidden layers. For Accuracy and F-Score 71% of the
best results are with 1 hidden layer, and for AUC this rises to
85%.

Configurations with PPL = (0.75): For AUC 50% of the best
results are with this configuration. Their values are close to the
best in most cases.

* Configurations with PPL = (0.5): 29% of the best results are
obtained with this parametrization if AUC is considered. In
general, results are good in many cases.

* Other configurations: Some good results but at other times
they are far from the best values.

Once the results have been obtained, it is necessary to determine
if there are statistically significant differences for each one of them
in order to select the best configuration. To do this, the Friedman
test [65] will be applied. Average ranks obtained by applying the
Friedman test for Accuracy, F-Score, and AUC measures are shown
in Table 6. In addition, Table 7 shows the different p-values obtained
by the Friedman test.
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Table 6 Average rankings of the different PPL values by measure.

Accuracy F-Score AUC
PPL Ranking PPL Ranking PPL Ranking
(0.75) 2.679 (0.5) 2.923 (0.75) 2.357
(0.5) 2.857 (0.75) 3.000 (0.5) 2.786
(0.25) 3.714 (0.25) 3429 (1.5,0.25,1.5) 3.786
(1.5,0.75,1.5) 3.821 (1.5,0.5,1.5) 3.500 (0.25) 3.857
(1.5,0.5,1.5)  3.892 (1.5,0.25,1.5) 4.071 (1.5,0.5,1.5) 4.000
(1.5,0.25,1.5) 4.036 (1.5,0.75,1.5) 4.071 (1.5,0.75,1.5) 4.214
PP], percentage of elements per layer; AUC, area under the ROC curve.
Table 7 Results of Friedman’s test (p-values).
Accuracy F-Score AUC
0.236 0.423 0.049

AUG, area under the ROC curve.

As can be observed in Table 7, for AUC (which is considered a
stronger performance metric) there are statistically significant dif-
ferences between the considered PPL values if we set the p-value
threshold to the usual range [0.05, 0.1]. However, for Accuracy and
F-Score there are no statistically significant differences. In addition,
in the rankings obtained, it can be seen that there are two specific
configurations that offer better results than the remaining ones. In
the three rankings presented, the results with PPL = (0.75) and PPL
=(0.5) appear first, clearly highlighted with respect to the other val-
ues. Therefore, it is considered that these two configurations are the
best ones. Thus, the results of AEKNN with both configurations will
be compared against the kNN algorithm.

5.3. AEKNN versus kNN

This second part is focused on determining whether the results
obtained with the proposed algorithm, AEKNN, improve those
obtained with the kNN algorithm. To do so, a comparison will be
made between the results obtained with AEKNN, using the values of
the PPL parameter selected in the previous section, and the results
obtained with kNN algorithm on the same datasets.

First, Table 8 shows the results for each one of the datasets and
considered measures, including running time. The results for both
algorithms are presented jointly, and the best ones are highlighted
in bold. Two plots have been generated for each metric, aiming to
optimize data visualization, as in the previous phase, since the range
of results was very broad. Figure 7 represents the results for Accu-
racy, Figure 8 for F-Score, Figure 9 for AUC, and Figure 10 for
runtime.

The results shown in Table 8 indicate that AEKNN works better than
kNN for most datasets considering Accuracy. On the one hand, the
version of AEKNN with PPL = (0.75) improves kNN in 11 out of 14
cases, obtaining the best overall results in 6 of them. On the other
hand, the version of AEKNN with PPL = (0.5) obtains better results
than kNN in 11 out of 14 cases, and is the best configuration in
6 of them. In addition, kNN only obtains one best result. Figure 7
confirms this trend. It can be observed that the right bars, where
AEKNN results are represented, are higher in most datasets.
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Figure 10 Time results for test data.

Analyzing the data corresponding to the metric F-Score, presented
in Table 8, it can be observed that AEKNN produces an overall
improvement over KNN. The AEKNN version with PPL = (0.75)
improves kNN in 11 out of 14 cases, obtaining the best overall
results in 5 of them. The version of AEKNN with PPL = (0.5) obtains
better results than kNN in 10 out of 14 cases, and is the best con-
figuration in 7 of them. kNN does not obtain any best result. How
the results of the versions corresponding to AEKNN produce higher
values than those corresponding to kNN can be seen in Figure 8.

The data related to AUC, presented in Table 8, also show that
AEKNN works better than kNN. In this case, the two versions of
AEKNN improve kNN in 11 out of 14 cases each one, obtaining
the best results in 13 out of 14 cases. Figure 9 shows that the trend
is increasing towards the versions of the new algorithm. kNN only
obtains one best result, specifically with the c0il2000 dataset, which
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may be due to the low number of features in this dataset. Nonethe-
less, AEKNN performs better than kNN in the rest of metrics for
c0il2000 dataset.

The running times for both algorithms are presented in Table 8 and
Figure 10. As can be seen, the configuration that takes less time
to classify is the one corresponding to AEKNN with PPL = (0.5),
obtaining the lowest value for all datasets. This is due to the higher
compression of the data achieved by this configuration. In the same
way, AEKNN with PPL = (0.75) obtains better results than the algo-
rithm kNN in all cases.

Summarizing, the following conclusions can be drawn from the pre-
vious analysis:

* Accuracy: 93% of the best results are obtained with AEKNN.
Both AEKNN configurations considered behave in a similar
way. kNN only improves in one case.

e F-Score: AEKNN obtains the best results in 100% of the cases.
The configurations used have a similar performance. KNN ties
with AEKNN in three cases.

e AUC: The best results are obtained with AEKNN in 93% of the
datasets. The configuration with PPL = (0.75) stands out,
achieving the best results in 64% of cases. KNN improves in one
case.

* Time: Both AEKNN configurations improve kNN in 100% of
cases. AEKNN with PPL = (0.5) obtains the best results in all
cases.

To sum up, AEKNN performs a transformation of the input space
to reduce dimensionality. In spite of this, the quality of the results
in terms of classification performance are better than those of KNN
in most cases. In addition, in terms of classification time, it can be
noted how AEKNN, with higher compression of information, sig-
nificantly reduces the time spent on classification, without having a
negative impact on the other measures.

To determine if there are statistically significant differences between
the obtained results, the proper statistical test has been conducted.
For this purpose, the Wilcoxon test will be performed, comparing
each version of AEKNN against the results of the classical KNN algo-
rithm. In Table 9, the results obtained for Wilcoxon tests are shown.

Table9 Result of Wilcoxon’s test (p-values) comparing kNN versus
AEKNN.

Accuracy  F-Score = AUC Time
AEKNN with PPL = (0.75)  0.0017 0.0003 0.0085  0.0002
AEKNN with PPL = (0.5) 0.0023 0.0245 0.0107  0.0001

kNN, k-nearest neighbor; AUC, area under the ROC curve, PPL, percentage of elements
per layer.

As can be seen the p-values are rather low, so statistically signifi-
cant differences between the two AEKNN versions and the original
kNN algorithm in all considered measures exist can be concluded,
considering the p-value threshold within the usual [0.05, 0.1] range.
On the one hand, taking into account Accuracy, F-Score, and AUC,
the configuration with best results is that with 75% of feature reduc-
tion. Therefore, this is the optimal solution from the point of view
of predictive performance. The reason for this might be that there
is less compression of the data, therefore, there is less loss of infor-
mation compared to the other considered configuration (50%). On
the other hand, considering running time, the configuration with
best results is that with 50% of feature reduction. It is not surprising
that having fewer features allows to compute distances in less time.

5.4. AEKNN vs PCA/LDA

The objective of this third part is to assess the competitiveness of
AEKNN against traditional dimensionality reduction algorithms.
Specifically, the algorithms used will be PCA [42] and LDA [70],
since they are traditional algorithms that offer good results in this

Table 8 Classification results of AEKNN (with different PPL) and kNN algorithm for test data.

Accuracy F-Score AUC Time (Seconds)
kNN AEKNN kNN AEKNN kNN AEKNN kNN AEKNN
Dataset (0.75) (0.5) (0.75) (0.5) (0.75) (0.5) (0.75) (0.5)
image 0.937 0.952 0.945 0.937 0.952 0.945 0.934 0.951 0.943 0.074 0.073 0.052
drive 0.691 0.862 0.791 0.615 0.863 0.796 0.700 0.922 0.889 139.623 36.977 20.479
c0il2000 0.897 0.898 0.900 0.945 0.946 0.947 0.547 0.541 0.543 3.753 3.262 1.886
dota 0.507 0.517 0.516 0.479 0.486 0.487 0.416 0.515 0.514 772.219 578.437 370.599
nomao 0.891 0.890 0.894 0.892 0.893 0.897 0.891 0.890 0.894 0.582 0.252 0.200
batch 0.995 0.995 0.995 0.995 0.995 0.995 0.996 0.997 0.997 7.433 4.829 2.459
musk 0.956 0.983 0.979 0.974 0.990 0.988 0.934 0.966 0.958 5.317 3.613 2.144
semeion 0.908 0.909 0.905 0.910 0.910 0.906 0.927 0.928 0.927 0.865 0.601 0.381
madelon 0.531 0.547 0.540 0.549 0.567 0.542 0.532 0.547 0.540 3.267 3.150 2.109
hapt 0.951 0.950 0.946 0.842 0.842 0.829 0.903 0.917 0.898 41.673 30.625 16.365
isolet 0.872 0.882 0.885 0.874 0.883 0.887 0.943 0.942 0.946 27.563 24.748 19.538
mnist 0.947 0.959 0.960 0.946 0.959 0.960 0.965 0.975 0.972 1720.547 1213.168 904.223
microvl 0.800 0.857 0.863 0.806 0.867 0.872 0.890 0.931 0.934 1.776 0.977 0.709
microv2 0.607 0.629 0.638 0.603 0.625 0.636 0.873 0.887 0.897 1.542 1.425 0.933

PPL, percentage of elements per layer; KNN, k-nearest neighbors; AUC, area under the ROC curve.

Bold values represent the best result in each case for different datasets and metrics.
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task [71]. To do so, a comparison will be made between the results
obtained with AEKNN, using the values of the PPL parameter
selected in Section 5.3, and the results obtained with PCA and LDA
algorithm on the same datasets. It is important to note that the num-
ber of features selected with these methods will be the same as with
the AEKNN algorithm, so there are two executions for each algo-
rithm.

First, Table 10 shows the results for each one of the datasets and
considered measures. The results for the three algorithms are pre-
sented jointly, and the best ones are highlighted in bold. One plot
have been generated for each metric aiming to optimize data visu-
alization. In this case, the graphs represent the best value of the
two configurations for each algorithm in order to better visualize
the differences between the three methods. Figure 11 represents the
results for Accuracy, Figure 12 for F-Score, and Figure 13 for AUC.
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Figure 11 Accuracy results for test data.
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Figure 12 F-score results for test data.
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Figure 13  Area under the ROC curve (AUC) results for test
data.

The results shown in Table 10 indicate that AEKNN works better
than PCA and LDA for most datasets considering Accuracy. On the
one hand, the version of AEKNN with PPL = (0.75) improves PCA
in 12 out of 14 cases and LDA in 9 out of 14 cases, obtaining the
best overall results in 7 of them. On the other hand, the version of
AEKNN with PPL = (0.5) obtains better results than PCA in 13 out
of 14 cases and LDA in 8 out of 14 cases, and is the best configura-
tion in 4 of them. In addition, LDA only obtains the best result in 4
cases. Figure 11 confirms this trend. It can be observed that the bars,
where AEKNN results are represented, are higher in most datasets.

Analyzing the data corresponding to the metric F-Score, presented
in Table 10, it can be observed that AEKNN produces an overall
improvement over PCA and LDA. The AEKNN version with PPL
= (0.75) improves PCA in 12 out of 14 cases and LDA in 10 out of
14 cases, obtaining the best overall results in 6 of them. The version
of AEKNN with PPL = (0.5) obtains better results than PCA in all
cases and LDA in 8 out of 14 cases, and is the best configuration in
4 of them. PCA does not obtain any best result and LDA obtains the
best result in 4 cases. How the results of the versions corresponding
to AEKNN show values higher than those corresponding to kNN
can be seen in Figure 12.

The data related to AUC, presented in Table 10, also show that
AEKNN works better than PCA and LDA. The AEKNN version with
PPL = (0.75) improves PCA in 13 out of 14 cases and LDA in 10 out
of 14 cases, obtaining the best overall results in 7 of them. The ver-
sion of AEKNN with PPL = (0.5) obtains better results than PCA in
13 out of 14 cases and LDA in 8 out of 14 cases, and is the best con-
figuration in 4 of them. LDA only obtains the best result in 4 cases.
Figure 13 confirms this trend.

Summarizing, these results show some trends that are listed below:

» Accuracy: 71% of the best results are obtained by AEKNN. LDA
improves AEKNN in 29% of the cases. AEKNN is always close
to the best result. PCA does not surpass AEKNN in any case.

» F-Score: AEKNN obtains the best results in 79% of the cases.
LDA generates better performance in 21% of the cases. AEKNN
always improves PCA.

AUC: The best results are obtained by AEKNN in 71% of the
datasets. LDA achieves the best results in 29% of cases. PCA
does not improve in any dataset.

The quality of the results with AEKNN in terms of classification per-
formance are better than those of PCA and LDA in most cases. This
means that the high-level features obtained by the AEKNN algo-
rithm provides more relevant information than those obtained by
the PCA and LDA algorithms.

Previously, the data obtained in the experimentation have been pre-
sented and a comparison between them is made. However, it is nec-
essary to verify whether there are significant differences between
the data corresponding to the different algorithms. To do so, the
Friedman test [65] will be applied. Average ranks obtained by apply-
ing the Friedman test for Accuracy, F-Score, and AUC measures are
shown in Table 11. In addition, Table 12 shows the different p-values
obtained by the Friedman test.

As can be observed in Table 12, for Accuracy, F-Score, and AUC
there are statistically significant differences between the different
PPL values if we set the p-value threshold to the usual range [0.05,
0.1]. Tt can be seen that AEKNN with PPL = (0.75) offer better
results than the remaining ones. In the three rankings presented, the
AEKNN configurations with PPL = (0.75) and PPL = (0.5) appear
first, clearly highlighted with respect to the other values. Therefore,
itis considered that AEKNN obtains better predictive performance,
since the reduction of dimensionality generates more significant
features.
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Table 10  Accuracy, F-Sscore, and AUC classification results of AEKNN (with different PPL), LDA, and PCA for test data.
Accuracy F-Score AUC
AEKNN PCA LDA AEKNN PCA LDA AEKNN PCA LDA
Dataset  (0.75) (0.5) (0.75) (0.5) (0.75) (0.5) (0.75) (0.5) (0.75) (0.5) (0.75) (0.5) (0.75) (0.5) (0.75) (0.5) (0.75) (0.5)
image 0.952 0.945 0.563 0.862 0.676 0.866 0.952 0.945 0.580 0.867 0.672 0.866 0.951 0.943  0.734 0.893 0.780 0.862
drive 0.862 0.791 0.091 0.092 0.091 0.091 0.863 0.796 0.023 0.030 0.015 0.015 0.922 0.889 0.500 0.491 0.500 0.500
coil2000 0.898 0.900 0.825 0.899 0.895 0.895 0.946 0.947 0.861 0.946 0944 0.944 0.541 0.543 0.523 0.532  0.545 0.549
dota 0.517 0.516 0.514 0.517 0.519 0.520 0.486 0.487 0.486 0.486 0.489 0.493 0.515 0.514 0.513 0.515 0.517 0.519
nomao 0.890 0.894 0.798 0.869 0.818 0.889 0.893 0.897 0.821 0.871 0.851 0.891 0.890 0.894 0.797 0.869 0.817 0.889
batch 0.995 0.995 0.195 0.206 0.189 0.152 0.995 0.995 0.176 0.190 0.053 0.044 0.997 0.997 0.502 0.510 0.500 0.500
musk 0.983 0.979 0.942 0931 0.982 0.982 0.990 0.988 0.962 0.945 0.989 0.989 0.966 0.958  0.912 0.930 0.965 0.965
semeion 0.909 0.905 0.598 0.706 0.907 0.890 0.910 0.906 0.624 0.718 0.906 0.893 0.928 0.927 0.732 0.792 0.926 0.913
madelon 0.547 0.540 0.506 0.511 0.501 0.512 0.567 0.542 0.519 0.503 0.503 0.491 0.547 0540 0.523 0.510 0.505 0.505
hapt 0.950 0.946 0.179 0.443 0.959 0.960 0.842 0.829 0.180 0.478 0.841 0.841 0.917 0.898  0.553 0.690 0.903 0.899
isolet 0.882 0.885 0.424 0.590 0.886 0.902 0.883 0.887 0.504 0.638 0.888 0.903 0.942 0946 0.660 0.748 0.951 0.957
mnist 0.959 0.960 0.740 0.640 0.949 0.943 0.959 0.960 0.704 0.704 0.949 0.943 0975 0972 0.828 0.798 0.966 0.954
microvl 0.857 0.863 0.135 0.135 0.818 0.861 0.867 0.872 0.116 0.116 0.823 0.871 0.931 0.934 0.532 0.532 0.898 0.929
microv2 0.629 0.638 0.058 0.082 0.649 0.690 0.625 0.636 0.005 0.037 0.644 0.695 0.887 0.897  0.500 0.537 0.891 0.916
kNN, k-nearest neighbor; AUC, area under the ROC curve, PPL, percentage of elements per layer; LDA, linear discriminant analysis; PCA, principal components analysis.
Bold values represent the best result in each case for different datasets and metrics.
Table 11  Average rankings of the different dimensionality reduction algorithms by measure.
Accuracy F-Score AUC
Algorithm Ranking Algorithm Ranking Algorithm Ranking
AEKNN PPL = 0.75 2.286 AEKNN PPL =0.75 2.143 AEKNN PPL =0.75 1.929
AEKNN PPL = 0.5 2.357 AEKNN PPL = 0.5 2.214 AEKNN PPL = 0.5 2.500
LDA PPL =0.5 3.000 LDA PPL =0.75 3.429 LDA PPL=0.5 2.929
LDA PPL =0.75 3.571 LDA PPL =0.5 3.429 LDA PPL =0.75 3.500
PCAPPL=0.5 4.321 PCAPPL=0.5 4.429 PCAPPL=0.5 4.679
PCA PPL=0.75 5.464 PCA PPL=0.75 5.357 PCAPPL=0.75 5.464

kNN, k-nearest neighbor; AUC, area under the ROC curve, PPL, percentage of elements per layer; LDA, linear discriminant analysis; PCA, principal components analysis.

Table 12 Results of Friedman’s test (p-values).

Accuracy F-Score AUC

1.266e-05 7.832e-06 7.913e-07

AUC, area under the ROC curve.

5.5. General Guidelines on the Use of
AEKNN

AEKNN could be considered as a robust algorithm on the basis of
the previous analysis. The experimental study demonstrates that
it has good performance with the two PPL considered values.
From the conducted experimentation some guidelines can also be
extracted:

*  When working with very high-dimensional datasets, it is
recommended to use AEKNN with the PPL = (0.5)
configuration. In this study, this configuration has obtained the
best results for datasets containing more than 600 features. The
reason is that the input data has a larger number of features and
allows a greater reduction without losing relevant information.
Therefore, AEKNN can compress more in these cases.

*  When using binary datasets with a lower dimensionality, the
AEKNN algorithm with the PPL = (0.5) configuration continues

to be the best choice. In our experience, this configuration has
shown to work better for binary datasets with a number of
features around 100. In these cases, the compression may be
higher since it is easier to discriminate by class.

* For all other datasets, the choice of configuration for AEKNN
depends on the indicator to be enhanced. On the one hand, if
the goal is to achieve the best possible predictive performance,
the configuration with PPL = (0.75) must be chosen. In these
cases, AEKNN needs to generate more features. On the other
hand, when the interest is to optimize the running time, while
maintaining improvements in predictive performance with
respect to kNN, the configuration with PPL = (0.5) is the best
selection. The reason is in the higher compression of the data.
AEKNN needs less time to classify lower-dimensional data.

Summarizing, the configuration of AEKNN must be adapted to the
data traits to obtain optimal results. For this, a series of tips have
been established.

5.6. AEKNN Application to Real Cases

The main objective of this section is to present the results of apply-
ing AEKNN to real cases. To do this, two datasets with a large num-
ber of features have been used:
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Table 13 AEKNN versus kNN results in real cases and %percent improvement.
Accuracy F-Score AUC Time (Seconds)
kNN AEKNN % kNN AEKNN % kNN AEKNN % kNN AEKNN %
arcene 0.682 0.714 4.692 0.679 0.712 4.861 0.689 0.722 4.789 34.582 11.834 65.779
gisette 0.823 0.841 2.187 0.824 0.844 2.427 0.823 0.849 3.159 256.231 119.723 53.275

AUC, area under the ROC curve; kNN, k-nearest neighbor.

* Arcene: This dataset belongs to the medical field. The objective
is to derive patterns corresponding to patients with cancer. The
dataset have 10000 features and 900 instances [61].

* Gisette: It is an image recognition dataset. It consists in
separating the digits 4 and 9. This set contains 5,000
characteristics and 13500 examples [61].

Following the recommendations established in the Section 5.5, the
configuration of AEKNN used is with PPL = (0.5), since both are
datasets with a very high dimensionality. Next, the results obtained
with AEKNN and kNN are shown for both datasets.

Table 13 shows the behavior of AEKNN when applying it to real
cases. In both datasets the results obtained with AEKNN obtain bet-
ter performance than those obtained with the classic kNN algo-
rithm. For Arcene, the improvement of AEKNN with respect to
kNN in the three metrics considered is higher than 4% and for
Gisette it is higher than 2%. In terms of execution time, the reduc-
tion obtained is very significant in excess of 50% in both cases.

In summary, the analysis of the application of AEKNN to real cases
shows the improvements obtained with the method proposed in
this work. Additionally, it provides the reader with an application
example for other similar problems.

6. CONCLUDING REMARKS

In this paper, a new classification algorithm called AEKNN has been
proposed. This algorithm is based on kNN but aims to mitigate
the problem that arises when working with high-dimensional data.
To do so, AEKNN internally incorporates a model-building phase
aimed at achieving a reduction of the feature space, using AEs for
this purpose. The main reason that has led to the design of AEKNN
are the good results that have been obtained by AEs when they are
used to generate higher-level features. AEKNN relies on an AE to
extract a reduced representation of a higher level that replaces the
original data.

In order to determine if the proposed algorithm has better behav-
ior than the kNN algorithm, an experimentation process has been
followed. Firstly, the analysis of different AE architectures have
allowed to determine which structure works better. In this sense,
single-layer configurations obtain the best performance in more
than 71% of the datasets considering the different metrics.

Furthermore, in the second part of the conducted experimentation,
AEKNN with the best configurations have been compared with clas-
sical KNN. As has been stated, the results of AEKNN improve those
obtained by kNN in all metrics. Specifically, AEKNN obtains the
best performance in more than 93% for all metrics. In addition,
AEKLNN offers a considerable improvement with respect to the time

invested in the classification. In this sense, AEKNN works better
than kNN in 100% of the datasets.

In addition, a comparison has been made with other traditional
methods applied to this problem, in order to verify that the AEKNN
algorithm improves behavior when carrying out the dimensional-
ity reduction task. For this, AEKNN has been compared with LDA
and PCA. The results show that the proposed AEKNN algorithm
improves performance in classification for most of the dataset used.
In more detail, AEKNN always improves PCA and exceeds at least
71% of the dataset to LDA, according to the considered metrics.
This occurs because the features generated with the proposed algo-
rithm are more significant and provide more relevant information
to the classification using distance-based algorithms.

Finally, AEKNN has been applied to solve real problems. Given two
datasets corresponding to different fields, AEKNN has been applied
following the guidelines set out in the article. This analysis shows
clear improvements in terms of predictive performance and execu-
tion time with respect to the classic KNN algorithm. It is important
to highlight that all the conclusions reached throughout the experi-
mentation have been confirmed by statistical tests where significant
differences are obtained.

In conclusion, AEKNN is able to reduce the adverse effects of high-
dimensional data while performing instance-based classification,
improving both running time and classification performance. This
paper shows that the use of AEs can be helpful to solve this kind of
obstacle, opening up new possibilities of future work in which they
are applied to help solve similar problems presented by other tradi-
tional models.
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ARTICLE INFO ABSTRACT

Keywords: Classifying data patterns is one of the most recurrent applications in machine learning. The number of input
Classification features influences the predictive performance of many classification models. Most classifiers work with high-
Deep leargmg dimensional spaces. Therefore, there is a great interest in facing the task of reducing the input space. Manifold
Autoencoders

learning has been shown to perform better than classical dimensionality reduction approaches, such as Principal
Component Analysis and Linear Discriminant Analysis. In this sense, Autoencoders (AEs) provide an automated
way of performing feature fusion, finding the best manifold to reconstruct the data. There are several models and
architectures of AEs. For this reason, in this study an exhaustive analysis of the predictive performance of different
AEs models with a large number of datasets is proposed, aiming to provide a set of useful guidelines. These will
allow users to choose the appropriate AE model for each case, depending on data traits and the classifier to be
used. A thorough empirical analysis is conducted including four AE models, four classification paradigms and a

Dimensionality reduction
Feature fusion

group of datasets with a variety of traits. A convenient set of rules to follow is obtained as a result.

1. Introduction

Machine learning is one of the most widely studied fields of artifi-
cial intelligence, due to its extensive application in solving real prob-
lems. The generalization of behaviors from a series of training instances
is the main objective of the methods developed in this field [1]. Some
of the main applications of these algorithms are classification, regres-
sion and clustering [2,3]. In particular, classification is one of the most
well-known and developed tasks. The main purpose of a classifier is to
establish a prediction for new patterns, based on the information pro-
vided by training instances. To meet this challenge, different proposals
have emerged over time that can be categorized into different method-
ologies according to their structure and function [4].

There are very diverse approaches among the existing methodolo-
gies that handle the classification task. Some of the most commonly
used that offer the best results are: Instance-based learning (IBL), which
bases the prediction on the information provided by the training data
without carrying out a training process [5]; Support Vector Machines
(SVMs), which generate a distribution of the examples in the space with
the objective of establishing groupings of related instances [6]; Artifi-
cial Neural Networks (ANNs), which present an architecture based on
the human brain, and whose objective is to establish relationships be-
tween the data through an internal training process [7]; And Decision
trees (DTs), which are tree-based models, whose architecture allows dif-
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ferent features of the data to be evaluated in order to obtain the greatest
separability between classes [8].

The approaches included in the previous methodologies have diffi-
culties when working with data that has certain characteristics. In gen-
eral, these methods are created to work with real data. Therefore, they
must take the traits of the input data features into account in order
to give the best possible response. One of these characteristics is the
high dimensionality of the data. At present, the information captured
and stored is growing due to the increase in the generation, reception
and storage mechanisms. In this context, the data sets generated have a
growing number of features, so the classification algorithms must adapt
to this fact. Traditional methodologies decrease their predictive perfor-
mance when working with data that has a large number of features. This
is mainly due to the curse of dimensionality [9,10].

In this context, different proposals have emerged for handling the
reduction of dimensionality. The fundamental objective of these meth-
ods is to mitigate the effects of high dimensionality on the predictive
performance obtained with different classifiers [11,12]. Initially, the
process consisted of manual evaluation by an expert who selected the
most relevant features. This task was automated in subsequent years,
along with the very first methods of feature selection [13]. Some of the
best-known algorithms are: Linear Discriminant Analysis (LDA) [14],
Principal Component Analysis (PCA) [15], Isometric feature mapping
(ISOMAP) [16] and Locally Linear Embedding (LLE) [17]. Over time,
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new approaches have emerged to reduce input space dimensionality that
improve on aspects of previous tasks or use different methodologies to
deal with the problem [18-21].

Recently, the term Feature Fusion has emerged, due to the need to
work with multimedia data using machine learning algorithms. The ob-
jective of this type of method is to combine features with the aim of
eliminating non-relevant information [22-24]. In order to carry out this
task, proposals based on deep learning (DL) have emerged that offer
effective performance [25]. These good results in certain fields have
led to a rise in the use of DL methods [26,27]. Specifically, one of the
most suitable models for the feature fusion task is Autoencoders (AEs),
due to its operation and architecture [28-34]. In addition to the im-
provement in predictive performance, the use of dimensionality reduc-
tion models allows a considerable reduction in the computation time
of the classification algorithms. The reason for this is that the original
high-dimensional data leads to a greater cost in computing time; when
the input space is reduced, a smaller amount of data is provided to the
classification algorithm and the associated time is reduced [30].

The architecture of AEs allows them to learn an internal representa-
tion of the input data during the training process. This phase consists of
reproducing the input in the output of the network through a series of
hidden layers. When the task of reducing the input space dimensionality
is tackled, the internal coding must be of smaller dimensionality than
the original data. Therefore, the hidden layer that supplies the informa-
tion must be of smaller dimensionality than the input layer [28,30,35].
This is, however, only an overview of the operation of the AES. There
are different models that include variations in different aspects, for ex-
ample, introducing noise in the input data or changing the loss function.
There a numerous different variants of AEs and it is not possible to incor-
porate all of them in this study. Therefore, four of the most widely used
AE models have been considered in this paper. These models are: basic
AE [36], denoising AE [37], contractive AE [38] and robust AE [39].
The objective of this study is to carry out an exhaustive study of the
performance of the different models of AEs in coping with dimensional
reduction. Similarly, the study will not focus on a single classification
methodology but rather will aim to evaluate the behavior of classifiers
belonging to different methodologies according to the type of AEs used.
In this way the reader is provided with a broad set of tests, as well as
associated conclusions that allow decisions to be made when facing the
task of dimensionality reduction with mediated AEs.

In summary, the objective of this paper is to guide the choice of the
proper autoencoder for feature fusion according to the classifier and the
data complexity. In this sense, the main contributions are: (1) a para-
metric analysis of the four models of AEs included in the study that
allow users to select the best performing configuration, (2) an experi-
mentation of the four classification algorithms including a comparison
of their results with the four AE models and with the original data, (3) an
experimental demonstration of the AE model that offers the best perfor-
mance for each classification methodology, (4) a comparison between
AE models and other classical methods, such as PCA, LDA, ISOMAP and
LLE, and (5) a series of guidelines that allow the reader to decide which
AE model to use according to the characteristics of the input data.

In conclusion, the experimentation presented in this paper shows
the great performance of the AEs when facing the dimensionality re-
duction task. Specifically, the predictive performance of the four clas-
sifiers considered after applying the most sophisticated models of AEs
clearly improves with respect to the basic AE model. In general, the re-
sults generated through any model of AE are better than those that use
the raw data. In addition, experimentation shows that AEs behave bet-
ter than other classic models of dimensionality reduction, such as PCA,
LDA, ISOMAP and LLE.

This paper is organized as follows: Section 2 includes the main the-
oretical concepts that are used throughout the paper: in Section 2.1 the
different classification methodologies and the algorithms used in the
experimentation are presented; the theoretical foundations of the AEs
are described, as well as each of the AE models involved in the ex-
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perimentation, in Sections 2.3 and 2.4. In Section 3, the experimental
framework is defined. The selection of the best architecture of AEs is
undertaken in Section 4. Section 5 presents the results obtained after
applying different classification algorithms on the data generated by the
AE models. In Section 6, a comparison between AEs and classic models
of dimensionality reduction is carried out. Section 7 presents a series
of guidelines established according to the experience provided by pre-
vious experimentation, the objective of which is to facilitate decision-
making when faced with the problem of dimensionality reduction. Fi-
nally, Section 8 includes the main conclusions reached in this study.

2. Preliminaries

The main objective of this study is to analyze the performance of
different models of AEs in tackling the task of dimensionality reduction
and how these new representations affect classification methods corre-
sponding to different paradigms.

For this reason, the use of different classification algorithms is con-
sidered. In Section 2.1, the main methodologies for classification tasks
are presented, as well as the main algorithms used in the subsequent
experimentation. In addition, it is necessary to introduce the methods
used to perform dimensionality reduction. For this, the concept of AE
(2.3) and the main models used (2.4) are presented.

2.1. Classifier paradigms and algorithms

Since the 20th century, different methods for tackling classification
tasks have been developed. The proposals can be grouped into several
methodologies according to their architecture and operation. The ex-
isting paradigms are very diverse, which opens up a large number of
possibilities when opting for a specific classification method. Some of
these methodologies are: instance-based learning [5], artificial neural
networks [7], Bayesian networks [40], support vector machines [6], de-
cision trees [8], rule-based systems [41], genetic algorithms [42] and
inductive logic programming [43], among others. This wide variety of
options requires experts to know the characteristics of each algorithm,
as well as to adapt their choice to the data used in each case. The four
paradigms used in this paper are described in more detail bellow, all of
which are among the most well-known paradigms:

¢ Instance-based learning (IBL): This type of algorithm is lazy, that is
to say there is no learning process where a model is built. To make
the prediction, the information provided by the training instances is
used directly in the inference phase [5].

Artificial Neural Networks (ANNs): These models are inspired by the
structure of the human brain. The fundamental elements used in the
construction of this type of algorithm are neurons and the connec-
tions between them. ANNs use their own experience to identify re-
lationships between the data [7].

Support Vector Machines (SVMs): These methods relate training in-
stances with points in space. The process, called kernel trick, consists
of projecting the data patterns into a space of greater dimension-
ality. Thus, the model manages to separate linearly instances that,
initially, were not separable [6].

Decision trees (DTs): The performance and structure of these algo-
rithms is based on trees. The main elements of these models are
the branches, where the attribute that provides more information to
make a division in the samples is evaluated, and the leaves, which
contain the values of the target class [8].

A specific algorithm of each of these classification methodologies
has been chosen aiming to include a representative of each of the most
widespread paradigms in the experimentation:

e Within the IBL methodology, one of the best known methods is k-
nearest neighbors (kNN). It is a non-parametric algorithm used for
classification and regression tasks [44,45]. In classification, kNN



F.J. Pulgar, F. Charte and A.J. Rivera et al.

does not build a model to undertake the prediction task. The method
does not do any work until it is not necessary to predict a new in-
stance, therefore, it is called the lazy approach [46]. Once the new
example arrives, KNN predicts the class using the information pro-
vided by the k nearest examples, assigning the class that is the most
common among the neighbors.

Multi-layer perceptron (MLP) is the proposal used to evaluate the
performance of dimensionality reduction in ANNs. MLP is a tradi-
tional model within ANNs [47]. The algorithm can model nonlinear
functions and is trained to learn and generalize knowledge from new
data. MLP is formed by a series of interconnected elements, known
as neurons or nodes. The neurons are organized in different layers
and the connections between them are weighted. During the training
process, the network uses the back-propagation algorithm to trans-
mit the error throughout the network and adjust the weights to min-
imize it [48]. The fundamental objective of the model is to map the
input data through the layers of the network, generating the output
vector [49].

e SVMs are a type of learning algorithm commonly used for classifica-
tion. This algorithm was originally introduced in 1992 [50] and has
been widely used and extended due to its robust performance. This
type of model separates the training data provided within a hyper-
plane that maximizes the distances between them. In this way, ele-
ments of similar categories will be closer than examples of different
classes. If there is no possible line separation, then the algorithm em-
ploys techniques to perform non-linear mapping to a feature space
[6].

There are different proposals for DTs for tackling the task of classi-
fication. In this study C4.5 has been selected because it is a classic
model within this family and because it is widely used to deal with
this type of problem. This algorithm represents the features of the
input data as branches and the different values of the target class as
leaves of the DT. Finally, the classification rules are obtained from
the tree [8,51].

The methodologies and algorithms proposed for dealing with the
classification task must take the characteristics of the data used into ac-
count. These data are often extracted from different sources. At present,
due to the large number of devices and sensors, one of the most frequent
characteristics is the high dimensionality of the data. This factor nega-
tively affects the predictive performance of most traditional classifiers.
This phenomenon is known as the curse of dimensionality [9,10]. An-
other consequence associated with high-dimensional data is the need to
increase the number of training instances in order to maintain an accept-
able level of performance, which is known as the Hughes phenomenon
[52].

This factor affects the paradigms specified in this study differently.
The IBL algorithms base their operation on the information provided by
the nearest instances; therefore, distance is a fundamental element. In
spaces of high dimensionality, distances tend to equalize, that is they be-
come less significant, which implies less relevant results. Something sim-
ilar happens with SVM, since it tries to maximize the distances between
data samples of different classes that are less significant with high di-
mensional data. Similarly, ANNs are affected by the existence of features
that do not provide information or are redundant, so that a reduction in
dimensionality where more significant features are provided would pro-
duce better results. Finally, in some case, decision trees would produce
enormous structures based on non-significant features when processing
data with a large number of characteristics. The problem of high di-
mensionality has been widely studied, and in Subsection 2.2 some of
the methods proposed to deal with it are detailed.

2.2. Dimensionality reduction methods

The classification methods described in 2.1 are used for prediction
tasks based on real data. These data often have high dimensionality, a

46

Information Fusion 54 (2020) 44-60

factor that affects their predictive performance. Therefore, different pro-
posals have emerged with the aim of mitigating its effects [11,12,53].
The first solutions were based on the manual work of the experts who
selected the most important characteristics. However, this process was
soon automated and different methods of feature selection arose. Some
of the most widely used traditional algorithms are: LDA [54], PCA
[15,55], ISOMAP [16] and LLE [17]. In recent years, new models have
appeared for tackling this task. Advances in technology and the large
amount of data available have allowed DL algorithms to be developed.
In particular, AEs have shown good performance due to their structure
and operation [28-30,56].

One of the first methodologies that tackles the task of dimensionality
reduction is feature selection [13]. The process consists of selecting the
best subset of input variables. Moreover, feature selection treats each
input attribute independently. However, it is well known that the infor-
mation provided by the variables treated together can be more useful
than if they are used independently. In order to solve this factor, other
methodologies arose, such as feature extraction and feature fusion [57].

The objective of the feature extraction methodology is to generate
the best representation of the input data [21]. This representation will
depend on the features of this data and the characteristics of the ma-
chine learning algorithm that will be used. To generate the new repre-
sentation several techniques are used: basic transformations in the data,
normalization, discretization and scaling. These types of methods can
be classified as supervised (LDA) [54] or non-supervised (PCA) [15,55].
In a similar manner, the new feature space can be obtained through
linear combinations of input data, such as in PCA or LDA, or through
non-linear combinations, such as ISOMAP [16] or LLE [17]. In the sec-
ond case, the methods that apply nonlinear dimensionality reduction
techniques are known as manifold learning [58,59]. These methods have
been shown to be very effective in generating new feature spaces, but
they have an extremely high computational cost.

As a result, the new term feature fusion has recently emerged [22—
24,32-34], due to the need to process multimedia data, especially text,
images and sound. The main objective of feature fusion algorithms is to
generate new attributes by combining original variables. This way, less
relevant and redundant information is eliminated, making the task of
automatic learning algorithms more effective [22]. In this context, the
use of different DL models has experienced an important rise, specifi-
cally regarding AEs. This type of model has shown great performance
in discovering manifolds between the data automatically, with a much
lower computational cost than traditional methods. Therefore, this study
focuses on analyzing the behavior of different AE models when tackling
the task of dimensionality reduction. In Subsection 2.3 the AE concept
and the different models used are presented.

2.3. Autoencoder foundations

AEs are ANNs whose structure is symmetrical. The main objective
of this type of model is to reconstruct the input into the output. The
network learns using only the input attributes to carry out this process,
without the need for any labeling or prior processing; therefore, it is
about unsupervised learning. The network can simply copy the input to
the output. To avoid this, certain restrictions must be verified [28,30].
Nowadays, the most widely used term used to refer to these structures
is autoencoder, but they have also been referred to as diabolo networks
[60], autoassociative neural networks [61] and replicator neural net-
works [62].

The structure of the AEs allows a coded representation of the input
information to be obtained in the middle layer. From this coding, the
network is able to reconstruct the original input. In cases in which this
middle layer is smaller than the input, a representation of lower dimen-
sionality can be obtained [29,56,63]. This fact means that AEs are being
widely used to reduce the size of the feature space. Specifically, these
models combine variables to remove redundant and irrelevant informa-
tion, which is known as feature fusion.
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Fig. 1. Architecture of autoencoder with one hidden layer.

In general terms, the basic structure of an AE is a feed-forward neu-
ral network [47] without cycles, where information always flows in the
same direction. This structure is very similar to the multilayer percep-
tron. The architecture of the AE is composed of a sequence of layers:
an input layer, a series of hidden layers and an output layer. The input
and output layers must have the same dimension in order to reproduce
the input into the output through the network [64]. The middle layer
must be smaller than the input when the objective is to perform feature
fusion. This architecture is presented in Fig. 1.

In Fig. 1, the AE has 3 layers. The architecture is divided into two
parts. In the first part, the encoder is made up of the first two layers, in-
cluding the middle encoding one. In the second part the decoder starts
in the middle layer and reaches the output layer. Each neuron connects
with all of the previous layers, and these connections form weight ma-
trices denoted by W.

AEs can have as many layers as necessary, often located symmetri-
cally as seen in Fig. 1. However, this representation corresponds to the
most basic architecture; there are proposals that include modifications.
Some of these will be seen in Section 2.4.

In this context, the output layer in the AE can be useful depending
on the task in hand. On the one hand, there are studies, such as this
one, where this layer is not the central objective, since the purpose is
to extract information from the hidden layers. On the other hand, the
output layer acquires great importance, for example, in cleaning the
noise of the input data.

According to the objectives set out in this paper the importance lies in
the information located in the hidden layers. Therefore the restrictions
included in the network are fundamental, allowing the model to learn an
internal representation of the input data. This new coding corresponds
to feature fusion with a higher level of representation. As a result, the
process eliminates redundant or unnecessary information. The benefit of
the model is that this code can be extracted and used in an independent
process [65]. According to the size of the middle layer, there are two
types of AEs:

¢ Undercomplete: The size of the middle layer is smaller than the in-
put. This type of architecture forces the network to learn a coded and
compressed representation of the input space. This model is used to
carry out feature fusion, where new higher level variables are gen-
erated.

Overcomplete: The size of the middle layer is larger than the input
and output layer. This model can be limited by its structure to copy-
ing the entry through the network without learning anything useful.
So, it is necessary to include restrictions to avoid this. Therefore, the
architecture allows for a sparse representation of the input data.

This study focuses on undercomplete AEs, since the aim is to reduce
the dimensionality of the original data. This architecture is a very suit-
able tool for performing feature fusion, obtaining new variables of a
higher level and lower dimensionality.

There are several AE models that can be used to tackle the task of
dimensionality reduction. However, there are no data in the literature
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that facilitate the task of selecting the most appropriate method depend-
ing on the type of data or the type of classification algorithm to be used.
Therefore, this paper aims to provide exhaustive experimentation to fa-
cilitate this task. With this aim, the performance of different AE models
is analyzed. In Section 2.4 the approaches used in this experimentation
are presented.

2.4. Autoencoder models

The feature fusion task using AEs can be achieved using different
approaches. In this study we focus on undercomplete models where the
coding produced in the intermediate layer is of lower dimensionality.
Therefore, overcomplete models are not taken into account, due to their
structure. However, these models are widely used to deal with other
problems. For example, sparse AEs are suitable for speech [66] and im-
age recognition [67].

As already indicated, the objective of AEs is to find a codification of
the data by learning non-linear combinations of their features. In this
section, different approaches that lead to a lower-dimensional space
are discussed. Specifically, four of the best-known AE models are de-
scribed: basic, contractive, denoising and robust. This study focuses on
these four proposals with the aim of establishing a baseline study on
the use of AEs to reduce dimensionality. However, there are many other
variants in the literature. In fact, new proposals for AEs arise continu-
ously. Some of these proposals are: Correspondence AEs [68], AE Node
Saliency [69] and AE With Invertible Functions [70].

2.4.1. Basic autoencoder

The main objective of the AE models analyzed in this section is to
tackle the task of dimensionality reduction on a wide set of datasets with
disparate characteristics. Hence, the model obtained will be able to map
new examples onto the latent feature space. All AEs start from a basic
model, called basic AE (BAE) [36].

In the previous section the basic AE structure has been presented.
This consists of feed-forward ANN with symmetrical layer architecture.
The symmetry does not necessarily have to be reflected in the weights
and activation functions.

The most basic AE, when there is only one hidden layer, is composed
of two weight matrices, W and W’, and two bias vectors, b and b’. There-
fore, where x is the input vector the functions of AE can be expressed as
follows:

z=f(x)=y,(Wx +b) 1

X' =g =rnW'z+b) 2

Eq. (1) corresponds to the compression function, from which an en-
coded input representation is obtained. Eq. (2) corresponds to the de-
coder part, where the AE reconstructs the input from the information
contained in the hidden layer. Here, y; and y, are two activation func-
tions, which are usually nonlinear.

The objective function for AEs generally corresponds to a per-
instance loss function. For example, a widely used metric is the mean
square error (MSE). Similarly, the algorithms used to optimize the
weights and biases in these models are stochastic gradient descent (SGD)
[71] and variants, such as RMSProp [72] or AdaGrad [73].

The gradient descent technique consists of modifying the parame-
ters in order to minimize the objective function [74]. So, by applying
the back-propagation algorithm, the necessary gradients are computed
[48]. Back-propagation starts by calculating terms of the last layers and
transmits the value through the network.

In many cases, a regularization term is added to prevent the over-
fitting of the model to the training data. The following models incor-
porate restrictions and mechanisms on basic AE in order to increase its
performance.
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2.4.2. Contractive autoencoder

AEs are very sensitive to variations in the input data, and small per-
turbations could generate very different encodings. This is a drawback
and motivates the appearance of the model known as contractive AE
(CAE) [38]. This type of AE achieves local invariance to changes in the
training instances and so it is able to identify lower-dimensional mani-
fold structures more easily.

CAEs include a regularization term that allows them to stabilize the
encodings in spite of disturbances in the input data. This new model
can generate instances from the learning performed, adding noise at
different points and computing its coding [38].

2.4.3. Denoising autoencoder

Denoising AE (DAE) [37] introduces modifications to the basic model
in order to achieve greater robustness, that is, allowing the model to
reconstruct the input by eliminating any noise that is present.

AEs have previously been applied to the noise elimination task [75].
However, this model has a broader objective, since it takes advantage
of noise to build a new feature space that is more resistant to corrupt
entries. As such, the field of application is wider and the performance
of the AE increases.

The architecture of the DAE model is identical to that of the basic
model. The fundamental modification is in the corruption of the en-
trance during the training phase. An example of this process is given in
[371, where a number of input variables are randomly chosen and set to
0. However, the reconstruction is compared to the original unmodified
values. Therefore, the AE training process will be adjusted in order to
detect the missing values.

DAE can have several hidden layers. Similarly, the training technique
can be adapted to other ways of corrupting the input data [76], for
example, additive Gaussian noise or salt-and-pepper noise.

2.4.4. Robust autoencoder

Robust AEs (RAE) are networks trained to tolerate possible noise
present in the training data [39], just like DAE. However, this task is
handled in a different way. The alternative used is to modify the loss
function used when training the network. At the time of minimizing the
reconstruction error, changes are introduced that reduce the effects of
noise in the calculations performed.

Robust stacked AEs incorporate this idea with the aim of being more
tolerant to input noise than basic models. To accomplish this, the pro-
posal in [77] uses an error function based on correntropy.

Correntropy allows us to measure the probability density that two
events are similar. The outliers affect this measure to a lesser extent
than the MSE. Therefore, RAE attempts to maximize this measurement,
implying greater resilience to noise.

3. Experimental study

In order to analyze the improvements of tackling the task of feature
fusion using AEs, an exhaustive experimental study has been carried
out. In addition, this analysis compares different AE models with the
aim of determining which of them offers better performance. Thus the
experimentation performed follows the steps detailed bellow:

o Firstly, the different models of AEs are used to generate a new feature
space from that of the input data. For this, different AE architectures
are used in each case. In this way several subsets with different de-
grees of reduction are obtained from the original datasets. The mod-
els of AEs used are: basic, contractive, denoising and robust.

¢ Secondly, the classification with the different methods is carried
out. Each classification algorithm works with the different data sets
generated in the previous phase. In this way classifications are per-
formed for the different subsets of the same dataset. This process
allows us to establish comparisons between the AE models and ar-
chitectures used when generating reduced subsets of the input data.
The classifiers used are: kNN, MLP, SVM and C4.5.
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In the following sections, the analysis of the experimentation is pre-
sented. Fundamentally, the objectives pursued are:

e Determine which structure of AEs offers better predictive perfor-
mance. For this purpose, classification results for the different con-
figurations are compared in Section 4. Due to the large number of
results generated, this step is necessary in order to focus the subse-
quent analysis on just one architecture.

e Perform a comparison of the classification results obtained by the

different classifiers in Section 5. The comparative data will be those

corresponding to the classification of the subsets obtained with the
four models of AEs with the configuration selected in Section 3 and
the classification of the original data without reduction of dimen-
sionality. The purposes of Section 5 are:
— Present, in Section 5.1, the experimental framework of the clas-
sification algorithms used in this study.
- Analyze, by type of classifier, the performance of the different
models of AEs in Sections 5.2-5.5.
— Establish a general analysis of the results supported by statistical
tests in Section 5.6.
— Study the execution time of the classification algorithms consid-
ering the different AE architectures in Section 5.7.

Carry out a comparison of the AEs’ performance when tackling the

task of dimensionality reduction compared to the traditional meth-

ods outlined in Section 6.

Propose guidelines to facilitate the task of dimensionality reduction

using AEs in Section 7.

In addition, Section 3.1 presents the framework used in the experi-
mentation.

3.1. Experimental framework

This study aims to analyze the performance of different models of
AEs when dealing with the reduction of dimensionality. Similarly, the
experimentation aims to determine the behavior of different classifiers
depending on the type of AE. For this, a wide range of datasets with
very varied characteristics has been used. Their traits are presented in
Table 1, which also shows the origin of the dataset in the Ref column.
When performing the executions, a 2 x 5 fold cross validation scheme
was applied.

The datasets described in Table 1 are those used by all models of
AEs to establish a comparison based on a large data set with different
characteristics. In addition, establishing a form of evaluation is neces-
sary in order to assess the predictive performance of different methods
and models. In this case the area under the ROC curve (AUC) has been
used. This metric offers a robust view of the predictive performance of
the models evaluated. That is to say, AUC provides a reliable overview
of the results, something that has not been obtained with other metrics
such as Precision or Accuracy, which give a more partial view. AUC is
the probability that a classifier will rank a randomly chosen positive in-
stance higher than a randomly chosen negative one. AUC is given by the
Eq. (3):

AUC=/

where TPR stands for the true positive rate and FPR is false positive rate.

In this study, the pROC package for R, which contains a set of tools for
displaying and analyzing ROC curves, is used to calculate AUC for both
binary and multi-class datasets [87]. This package obtains multiclass
AUC as defined by Hand and Till [88].

Finally, two statistical tests are used in this study to verify the sig-
nificance of the results obtained. This will allow us to establish the con-
clusions associated with the study. The tests performed are:

TPR(T)FPR(T)dT 3)

e The Friedman test [89] is used to rank the different configurations.
In this way, the selection of the best architecture and model can be
carried out.
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Table 1
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Characteristics of the datasets used in the experimentation.

Dataset Number of Type Field Ref
Samples Features Classes
arcene 900 10,000 2 Real Medical [78]
batch 13,910 128 6 Real Chemical [79]
co0il2000 9822 85 2 Integer Social [80]
dota 102,944 116 2 Real Game [81]
drive 58,509 48 11 Real Motor [81]
facial 2964 301 2 Real Image [81]
fashionmnist 70,000 784 10 Integer Image [82]
gisette 13,500 5000 2 Integer Image [78]
hapt 10,929 561 12 Real Activity [83]
image 2310 19 7 Real Image [81]
isolet 7797 617 26 Real Image [84]
letter 20,000 16 26 Integer Image [81]
madelon 2000 500 2 Real Artificial [85]
mfeat 2000 649 10 Real Image [81]
microv1 360 1300 10 Real Biology [81]
microv2 571 1300 20 Real Biology [81]
mnist 70,000 784 10 Integer Image [86]
musk 6598 168 2 Integer Physical [81]
nomao 1970 118 2 Real Technology [81]
semeion 1593 256 10 Integer Image [81]
e The Li post-hoc tests [90] for Friedman test are applied in order Table 2

to compare all the configurations and allow us to verify whether
there are significant differences between these results. The Li test is
a non-parametric method appropriate when the number of samples
is not very large and it is a good alternative for finding significant
differences [91].

The equipment used to develop this set of executions is a cluster
made up of 18 computers, with 2 CPUs (2.33 GHz) of 7 GB RAM each.
The cluster is mounted using Rocks 6.1.1, a cluster Linux distribution.
Rocks 6.1.1 is based upon CentOS 6.5. Therefore, CentOS 6.5 is the op-
erating system included in each of the nodes of the cluster. The different
models of AEs were coded in Python language, using the Keras library
[92]. The classification methods used were programmed using R lan-
guage [93] and are detailed in Subsection 5.1. Finally, it is important to
note that during the executions of this study the cluster has been dedi-
cated exclusively to them, without any other type of work executed in
the system. In addition, two parallel tasks have been executed in each
node, as each one has 2 CPUs.

4. Autoencoders architectures analysis

The objective of this section is to study which structure of AEs offers
a better predictive performance. In this way, the subsequent analysis
will focus on the best architecture obtained. Section 4.1 describes the
different architectures used and Subsection 4.2 presents the results.

4.1. Autoencoders architectures framework

In this subsection, the architectures used with the different AE mod-
els to perform the feature fusion are presented. One of the fundamental
characteristics of these models is that they have symmetrical architec-
ture where the number of neurons in the input layer is equal to that of
the output layer. In this work, AEs are used to reduce dimensionality,
therefore, the intermediate layer must have a lower dimensionality than
the input and output layers. In Table 2, the different configurations are
shown.

To evaluate the different models, the same selection of several ar-
chitectures were used for all models of AEs. The architectures proposed
in Table 2 make a reduction in the number of original features of 75%
(ARQ_75), 50% (ARQ_50) and 25% (ARQ_25), respectively. Thus, AEs
will essentially have the following layers:
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Autoencoder architectures used in the experimentation.

Number of Number of neurons (% of total)

It

ayers Input Hidden Output
ARQ_25 3 100 25 100
ARQ_50 3 100 50 100
ARQ_75 3 100 75 100

Input layer: This part has as many neurons as the original dataset
has features.

Hidden layer: The number of units is variable in each configuration
according to the reduction carried out.

Output layer: Due to the symmetric architecture of AEs, this layer
has the same number of elements as the input.

As indicated above, the architectures used have a single hidden layer.
The objective is to make the evaluation of basic architectures to establish
a baseline study. However, AEs can be expanded with more layers while
maintaining their symmetrical structure. In this experimentation, the
architectures considered have a single hidden layer. The main reason is,
as has been shown in previous experiments [30], that including more
hidden layers in the form of stacked AEs does not imply an improvement
in predictive performance.

4.2. Autoencoders architectures analysis

The main objective of this Section is to study which AE configuration
provides a better predictive performance with the different classifiers.
Due to the large number of results generated, the objective is to estab-
lish one of the configurations in order to later perform a more detailed
analysis of classifiers.

The visualization using plots of the results generated can provide a
first approximation of their quality and of which models work better.
Therefore, the first step is to graphically represent the results obtained
for the different configurations. Fig. 2(a)—(c) present the results obtained
by compressing 25% (ARQ_25), 50% (ARQ_50) and 75% (ARQ_75), re-
spectively. The three plots show the aggregated results by configuration,
AE model and classifier. The classifiers are represented by the different
strokes, while the vertices of the plot correspond to the different AE
models.
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Fig. 2. Predictive performance (AUC) of the different autoencoder models and classification algorithms for each architecture.

Table 3

Average rankings of the different autoencoder architectures by classification method.
kNN SVM MLP C4.5
Architecture ~ Ranking  Architecture ~ Ranking  Architecture = Ranking  Architecture = Ranking
ARQ_75 1.850 ARQ_75 2.037 ARQ_75 1.850 ARQ_75 1.825
ARQ_50 2.075 ARQ_50 2.050 ARQ_50 2.150 ARQ_50 2.300
ARQ_25 2.750 ARQ_25 2.662 ARQ_25 2.725 Plain 2.837
Plain 3.325 Plain 3.250 Plain 3.275 ARQ_25 3.037

Plots 2(a)-(c) show the results for the different configurations pro-
posed in this study. Each figure is a radar chart that represents the results
obtained with the 4 models of AE and the model without performing
compression. Similarly, there is a line for each classification algorithm
and so, a global vision of the performance of the different models is
generated. The representation is an aggregation of all the datasets
used.

In general, RAE works better in all cases, since it can be observed
that for all classification methods it tends to the maximum value. On the
contrary, the worst results are obtained with BAE and with the model
without compression, which is expected since they are the less sophisti-
cated models and contain original data without processing, respectively.

Regarding the different classification methods, some patterns can be
observed. On the one hand, for the kNN, SVM and MLP algorithms, the
different models of AE improve in the three configurations on execution
without compression. On the other hand, C4.5 performs the worst, since
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in some cases the execution without compression improves some of the
models of AE used.

Once a global vision of the results obtained has been presented, the
objective is to select the configuration with the best predictive perfor-
mance. Due to the large number of executions carried out, it is necessary
to perform a more detailed subsequent analysis.

To determine the best configuration, it is necessary to verify whether
there are significant differences between them. To do so, first the Fried-
man test [89] is applied. Average ranks obtained by applying this test
for AUC are shown in Table 3. These rankings have been generated by
adding data from all datasets and AE models. In this case, the objective
is to select the best architecture, therefore it is not necessary to separate
the results by AE model. This more detailed analysis will be shown in
Section 5.

As can be seen in Table 3, the configuration that provides the best
predictive performance is that which reduces the number of features
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Table 4
Li post-hoc Friedman test for classification algorithms by autoencoder archi-
tecture.

ARQ_25 ARQ_50 ARQ_75 Plain

kNN ARQ_25 - - - 6.601E-03
ARQ_50 1.292E-03 - - 1.253E-09
ARQ_75 1.423E-05 1.703E-01 - 6.817E-13
Plain - - - -

SVM ARQ_25 - - - 7.571E-02
ARQ_50 5.229E-02 - - 8.464E-08
ARQ_75 4.311E-02 9.512E-01 - 5.837E-08
Plain - - - -

MLP ARQ_25 - - - 8.147E-03
ARQ_50 5.617E-03 - - 4.148E-08
ARQ_75 2.114E-05 1.416E-01 - 3.413E-12
Plain - - - -

Cc4.5 ARQ_25 - - - -
ARQ_50 4.497E-04 - - 1.242E-02
ARQ_75 4.236E-09 2.882E-02 - 1.047E-06
Plain 3.272E-01 - - -

to 75% (ARQ_75) of the total. In addition, the worst results are ob-
tained with the execution without compression, except for C4.5 where
the worst results are obtained with the configuration ARQ_25 (25% of
the total).

To select a configuration based on solid results, it is necessary to ver-
ify whether there are statistically significant differences. Therefore, Li
post-hoc tests [90] for Friedman test are applied in order to compare all
the configurations. Table 4 shows the different p-values obtained by the
Li test. In this table, the p-values are represented when the architecture
of the row has a better ranking than the architecture of the column.

As can be seen in Table 4, there are significant differences between
the different configurations proposed in this study if we set the p-value
threshold to the usual range [0.05, 0.1]. The only cases where there
are no clearly significant differences is for SVM, between the models
that reduce to 50% (ARQ_50) and 75% (ARQ_75) of the total, and with
C4.5, between the models that reduce to 25% and the model without
reduction. However, the results presented in this section allow us to
establish a solid base for selecting the architecture that reduces 75% of
the total as the best in terms of predictive performance.

5. Classification performance analysis

Once the configuration that generates a better predictive perfor-
mance in classification has been selected in Section 4, the next objec-
tive is to perform a more detailed analysis of the different AE models
and how they affect the classification methods proposed in this study.
For this, Section 5.1 presents the framework used for the different clas-
sification algorithms and Sections 5.2-5.5 present the results obtained
by kNN, SVM, MLP and C4.5, respectively. In these subsections the re-
sults are presented in greater detail, showing the values of AUC for each
one of the datasets and for each AE model. The different tables present
the performance of the four classifiers when using the original dataset
without reduction and the subsets that were generated after carrying out
fusion features with the AE models. In all of the tables, the best result for
each dataset is highlighted in bold. In addition, Section 5.6 establishes
a general analysis where statistical tests are used to support the results
and Section 5.7 studies the execution time of the different architectures
considered.

5.1. Classification algorithm framework

The main objective of this paper is to carry out an exhaustive study
that analyzes the performance of AE models in handling the task of di-
mensionality reduction. This experimentation allows us to offer useful
information when using these models according to the characteristics of
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the data and the classification algorithms that are used. In Section 3.1,
data sets with different traits have been described. In this Subsection,
the classification algorithms used, their origin and their main parame-
ters are presented.

The classification algorithms are implemented in R [93], using in
each case a specific package of this platform. Another important aspect
is the parameterization of the classification algorithms. Bellow, the main
characteristics of the different algorithms are shown:

e For the kNN algorithm, the kknn package has been used [94]. Simi-
larly, the value of parameter k is 5, since it is the one recommended
in the literature [30].

The SVM algorithm has been obtained from the e1071 package [95].
The parameters used are those established by default in the package
documentation including radial kernel.

e To perform the classification with the MLP algorithm, caret and
RSNNS packages were used [96,97]. The structure of the network
and the number of iterations are determined by the default parame-
ters of the package.

The C4.5 algorithm was provided by the RWeka package [98]. The
default parameters were used in the implementation of C4.5.

The parameters used in four algorithms are those provided by default
for the different algorithms, since the objective is to assess the predic-
tive performance obtained by reducing with AEs without adjusting the
methods in any other way.

5.2. kNN

Table 5 shows the results obtained using the kNN algorithm. These
data show that in most cases the best results are obtained with data
sets reduced by AEs. Specifically, in 10 out of 20 cases the best result
is obtained with RAE, in 4 out of 20 datasets DAE generates the best
predictive performance and in 5 out of 20 the best data is obtained by
CAE. However, there are 2 cases where the best results are obtained
with the original dataset.

These results show the improvement of predictive performance oc-
curs when reducing dimensionality using AEs. The justification for this
can be found in the functional scheme of the IBL algorithms, specifi-
cally, kNN. The behavior of this type of method is affected by the high
dimensionality of the input space, because in this scenario the distances
between the instances tend to equalize. Therefore, the loss of signifi-
cance of this factor leads to a fall in predictive performance [99]. In this
context, AEs are incorporated. The objective is to reduce the dimen-
sionality of the input data using several AE models, aiming to obtain
distances between the examples that are more significant. AEs carry out
the fusion features, where new spaces are generated by adding the most
relevant information from the original data.

Another aspect to note is that for 18 datasets the best results were
obtained with sophisticated AE models (CAE, DAE, RAE), which is ob-
vious since they incorporate improvements over BAE. Therefore, the
generated feature fusion contains more and more relevant information
and is more useful when carrying out the classification.

5.3. SVM

In Table 6 the classification results of the SVM algorithm are pre-
sented. The trend of the previous algorithm is maintained according to
the data shown. The best results are obtained by classifying subsets gen-
erated by AEs in most cases. In more detail, the RAE model shows the
best performance in 8 out of 20 cases, DAE works best in 5 out of 20
datasets and CAE generates better results in 5 out of 20 cases. Finally,
there are no improvements for the other 3 datasets, where the best per-
formance is obtained with the plain data.

The behavior of the SVM algorithm when decreasing the input space
by means of AEs clearly improves with respect to the results with the
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Table 5

kNN results for plain data and autoencoder models (AUC).
Dataset Plain Data BAE CAE DAE RAE
arcene 0.693 +0.003 0.591+0.011 0.605+0.015 0.672 +0.005 0.743 + 0.008
batch 0.870+0.005 0.877 +0.003 0.900+0.010 0.990+0.001 0.992 +0.001
c0il2000 0.546 +0.003 0.543 +0.002 0.554+0.004 0.554 +0.004 0.545+0.003
dota 0.416+0.021 0.515+0.002 0.519+0.000 0.522 +0.003 0.516+0.002
drive 0.800+0.009 0.819+0.011 0.877 +0.005 0.846 +0.006 0.873 +0.004
facial 0.795+0.011 0.668 +0.005 0.690 +0.006 0.685 +0.003 0.697 +0.002
fashionmnist 0.906 +0.004 0.914+0.003 0.912+0.001 0.920+0.003 0.922 +0.001
gisette 0.824+0.005 0.879 +0.009 0.897 +0.004 0.923 +0.002 0.900 +0.004
hapt 0.903 +0.005 0.918 +0.004 0.876 +0.005 0.931+0.003 0.939 +0.002
image 0.929 +0.005 0.952 +0.000 0.952 +0.002 0.950+0.001 0.958 +0.003
isolet 0.943 +0.003 0.942+0.004 0.974+0.001 0.968 +0.002 0.976 + 0.002
letter 0.973+0.015 0.818 +0.007 0.925+0.012 0.923 +0.006 0.947 +0.005
madelon 0.526 +0.004 0.550+0.003 0.566 +0.006 0.591 +0.003 0.618 +0.005
mfeat 0.703 +£0.004 0.982 +0.002 0.986 +0.002 0.984 +0.001 0.984 +0.001
microv1 0.920 +0.005 0.933+0.002  0.922+0.003 0.939 +0.005 0.929 +0.004
microv2 0.883 +0.006 0.896 +0.003 0.955 +0.002 0.932 +0.005 0.954 +0.003
mnist 0.965 +0.003 0.958 +0.001 0.969 +0.000 0.975+0.001 0.979 +0.000
musk 0.829+0.005 0.914 +0.004 0.940 +0.002 0.941+0.001 0.947 +0.002
nomao 0.891+0.001 0.891 +0.003 0.914 + 0.005 0.904 +0.002 0.905 +0.003
semeion 0.927 +0.003 0.929 +0.002 0.907 +0.004 0.940 +0.001 0.942 +0.000

Table 6

SVM results for plain data and autoencoder models (AUC).
Dataset Plain Data BAE CAE DAE RAE
arcene 0.500+0.000 0.500 + 0.000 0.500 +0.000 0.632 +0.005 0.500+0.000
batch 0.923 +0.003 0.933 +0.005 0.924 +0.004 0.980+0.002 0.985 +0.002
coil2000 0.500+0.000 0.500 +0.000 0.500+0.000 0.500+0.000 0.500+0.000
dota 0.509 +0.002 0.500+0.000  0.553+0.001 0.550 +0.002 0.534+0.005
drive 0.885+0.005 0.934 +0.007 0.985 + 0.003 0.941+0.002 0.863 +0.004
facial 0.802 +0.003 0.697 +0.006 0.701 +0.004 0.713 +£0.002 0.714 +0.005
fashionmnist 0.932 +0.002 0.933 +0.005 0.938 +0.003 0.940 +0.000 0.942 +0.001
gisette 0.803 +0.008 0.821+0.007 0.816+0.001 0.969 +0.003  0.955+0.006
hapt 0.900 +0.001 0.895+0.001 0.871+0.003 0.889+0.001 0.886 +0.004
image 0.846 +0.004 0.853 +0.003 0.886+0.001 0.877 +£0.005 0.910 +0.002
isolet 0.954 +0.003 0.968 +0.002 0.971+0.002 0.975+0.001 0.976 +0.001
letter 0.966 + 0.003 0.790 + 0.006 0.841+0.004 0.828 +0.004 0.879+0.005
madelon 0.569 +0.004 0.569 +0.004 0.580+0.002 0.591 +0.001 0.587 +0.000
mfeat 0.970+0.002 0.982 +0.001 0.985 +0.002 0.985 +0.001 0.985 +0.001
microv1 0.500+0.000 0.774 +0.004 0.796 +0.003 0.918 +0.005 0.786 +0.002
microv2 0.500+0.000 0.849 +0.002 0.916 + 0.003 0.871+0.001 0.881+0.001
mnist 0.981 +0.002 0.984 +0.001 0.984 +0.001 0.985+0.001 0.987 +0.000
musk 0.838 +£0.004 0.893 +0.004 0.939+0.005 0.948 +0.006 0.964 +0.003
nomao 0.914 +0.001 0.915+0.001 0.935+0.000  0.924+0.002 0.932+0.001
semeion 0.891 +0.000 0.913 +0.002 0.957 +0.003 0.957 +£0.001 0.962 +0.001

plain data. The philosophy of the SVM algorithm is based on the max-
imization of distances between data samples of different classes [6]. In
this sense, the distance between the instances tends to equalize in spaces
of high dimensionality. This leads to a considerable loss of predictive
performance and justifies the use of methods to mitigate its effects [10].

In this study, the use of AEs allows the generation of a new space
of features where the distances are more significant. During the pro-
cess, different AE models are trained to discard irrelevant or redundant
information. In this new scenario the SVM algorithm improves the dis-
tribution of instances, generating better predictive results.

The results for SVM confirm that more complex AE models offer bet-
ter results in 17 datasets. These results provide a solid basis for consid-
ering the use of AEs to pre-process the data when classification is per-
formed using SVM-based algorithms. This is especially recommended
when the data has high-dimensional input space.

5.4. MLP

The classification results generated by the MLP algorithm are shown
in Table 7. These data reflect that the predictive performance is im-
proved by reducing the dimensionality using the different models of
AEs. This continues to confirm the trend marked by the previous algo-
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rithms. In this case, all datasets show improvements when applying AEs.
Specifically, RAE generates the best results in 10 out of 20 cases, DAE
obtains the best predictive performance in 2 out of 20 datasets, CAE in
6 out of 20 sets and BAE is the best model in the 2 remaining cases.

The results shown in Table 7 confirm that the predictive performance
of a basic neural network (MLP) improves by reducing the input space
using different models of AEs. The MLP algorithm corresponds to a ba-
sic neural network whose objective is to learn to predict the class of a
new instance from a series of input instances. During the training pro-
cess, the network adjusts its parameters in order to generate the smallest
possible error in the training data [47]. The information of each of the
classes that the network generalizes is worse if the dimensionality of the
data increases, so it is necessary to use different methods that improve
this.

The AEs used in this experimentation are also ANNs. Therefore, the
feature fusion produced generates information that follows a “natural”
process when used as input to another ANN. In fact, this process is very
similar to classification schemes based on DL, which do not use any
external models [65]. ANN convention allows us to extract higher-level
information that improves the predictive performance of MLP.

Following the trend marked by previous algorithms, MLP results in-
dicate that complex AE models offer the best performance in 18 datasets.
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Table 7

MLP results for plain data and autoencoder models (AUC).
Dataset Plain Data BAE CAE DAE RAE
arcene 0.522+0.001 0.492 +0.003 0.465 +0.005 0.500 +0.000 0.523 +0.001
batch 0.914 +0.003 0.920 +0.005 0.929 +0.002 0.920+0.003 0.920+0.002
c0il2000 0.500+0.000 0.500+0.000 0.500+0.000 0.500+0.000 0.500+0.000
dota 0.500+0.000 0.504 +0.001 0.529+0.003 0.500+0.000 0.547 +0.005
drive 0.698 +0.008 0.740+0.011 0.964 + 0.004 0.680+0.010 0.812 +0.006
facial 0.520+0.009 0.699 +0.005 0.706 +0.003 0.701 +0.004 0.718 +0.003
fashionmnist 0.901+0.001 0.908 +0.004 0.915+0.001 0.911+0.004 0.917 +0.002
gisette 0.605 +0.004 0.755 +0.003 0.591 +0.002 0.627 +0.003 0.614+0.003
hapt 0.839+0.005 0.855 +0.002 0.838 +0.002 0.850+0.001 0.841+0.003
image 0.703 +0.005 0.823 +0.004 0.884 +0.003 0.872+0.003 0.898 +0.001
isolet 0.827+0.008  0.786+0.005 0.850+0.006  0.842+0.007  0.880+0.006
letter 0.734+0.003 0.701+0.005 0.749 + 0.003 0.740+0.002 0.742 +0.005
madelon 0.500+0.000 0.556 +0.002 0.590+0.001 0.637 +0.004 0.631+0.002
mfeat 0.500+0.000 0.932+0.003 0.938 +0.003 0.968 +0.001 0.976 +0.000
microvl 0.678+0.005 0.692+0.006 0.713+0.004  0.690 +0.005 0.714+0.003
microv2 0.708 +0.006 0.500 +0.000 0.747 +0.002 0.725 +0.004 0.742 +0.003
mnist 0.872+0.003 0.891 +0.004 0.896 +0.000 0.905 +0.002 0.909 +0.001
musk 0.850+0.003 0.953 +£0.004 0.999 + 0.000 0.999 + 0.000 0.999 +0.000
nomao 0.901 +0.002 0.904 +0.002 0.923 +0.003 0.530+0.011 0.913+0.003
semeion 0.827 +0.003 0.817 +0.008 0.860 +0.005 0.756 +0.002 0.793 +0.006

Table 8

C4.5 results for plain data and autoencoder models (AUC).
Dataset Plain Data BAE CAE DAE RAE
arcene 0.655+0.005 0.679+0.009 0.565 +0.006 0.678 +0.003 0.730 +0.004
batch 0.921+0.003 0.941 +0.002 0.911+0.003 0.982 +0.000 0.983 +0.001
coil2000 0.503 +0.002 0.509 +0.003 0.521 +0.001 0.516 +0.002 0.513 +0.004
dota 0.462 +0.004 0.498 +0.006 0.548 +0.003 0.539+0.002 0.521+0.005
drive 0.869 +0.003 0.862+0.006 0.944+0.003 0.850+0.004 0.867 +0.005
facial 0.789 +0.011 0.629 +0.009 0.660 +0.005 0.655+0.013 0.683 +0.008
fashionmnist 0.877 +0.002 0.875+0.000 0.883 +0.003 0.888 +0.001 0.890 +0.000
gisette 0.657 +0.005 0.758 +0.008 0.714 +0.003 0.743 +0.005 0.790 + 0.006
hapt 0.798 +0.001 0.791+0.002 0.800 +0.001 0.799 +0.000 0.799+0.001
image 0.832 +0.002 0.753 +£0.001 0.862 +0.003 0.859 +0.003 0.927 +0.001
isolet 0.870 +0.004 0.853 +0.002 0.888 +0.003 0.874 +0.003 0.867 +0.004
letter 0.922 +0.005 0.742 +0.008 0.813+£0.012 0.811+0.008 0.820+0.004
madelon 0.520+0.004 0.515+0.002 0.557 +0.006 0.524+0.003 0.565 +0.002
mfeat 0.911+0.003 0.922 +0.003 0.930+0.001 0.913 +0.004 0.941 +0.002
microv1 0.838 +0.004 0.851+0.002 0.871+0.002 0.849 +0.001 0.937 +0.003
microv2 0.736 +0.005 0.746+0.003  0.867+0.006 0.845+0.002  0.873+0.003
mnist 0.965 +0.005 0.958 +0.004 0.969 +0.002 0.975+0.001 0.979 +0.002
musk 0.800 +0.002 0.805 +0.000 0.880+0.002 0.883 +0.001 0.885 +0.000
nomao 0.886 +0.002 0.877 +0.001 0.885+0.001 0.877 +0.003 0.882 +0.002
semeion 0.716 +0.003 0.606 +0.005 0.727 +£0.002 0.739+0.005 0.759 + 0.001

It is important to note that in all cases the best results are obtained with
the use of AEs.

5.5. C4.5

In this section, the classification results obtained for the C4.5 method
are presented in Table 8. The C4.5 algorithm behaves similarly to the
previous algorithms while using the new input space produced by AE
models. On the one hand, the best results are obtained with the data
generated by the AEs in most cases. Specifically, RAE generates the best
performance in 12 out of 20 cases and CAE in 5 out of 20 datasets. On the
other hand, in 3 cases the results obtained with the original data are the
best. Unlike the previous algorithms, in this case the DAE model never
obtains the best result. However, the performance of DAE is close to that
obtained with RAE in many cases. This fact is best seen in Fig. 2(c).

The predictive performance of the C4.5 algorithm is improved when
AEs are used. Higher-level feature generation positively affects tree-
based algorithms. The methodology of the C4.5 algorithm is based on
the analysis of the attributes that provide more information to sepa-
rate the instances in classes [8]. In a high dimensionality space, the
high number of features prevents this type of algorithms from select-

53

ing attributes that provide little information. For this reason, the use of
dimensionality reduction methods is recommended.

The process followed in this study allows information to be merged
from different features using AEs and generating new attributes by com-
bining the originals. In this new scenario, the C4.5 algorithm has new
features that contain more relevant information; therefore, the divisions
performed are better and the predictive performance improves.

For C4.5, the results follow the line of the previous algorithms. The
most sophisticated AE models generate the best predictive performance.
These results justify the use of AEs to reduce dimensionality as a previ-
ous phase to that using tree-based algorithms, such as C4.5. The fusion
of features allows for the generation of more relevant attributes that
provide more useful information.

5.6. Results analysis

Once the results for each of the classification algorithms with the
different AE models have been presented, the objective is to perform
statistical tests that support the conclusions reached. This step is essen-
tial in order to confirm the results obtained and the differences between
the different models.
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Average rankings of the different autoencoder models by classification method.

kNN SVM MLP C4.5

AE model Ranking AEmodel Ranking AEmodel Ranking AE model Ranking
RAE 1.750 RAE 2.025 RAE 1.750 RAE 1.700
DAE 2.400 DAE 2.200 CAE 2.400 CAE 2.450
CAE 2.700 CAE 2.850 DAE 3.100 DAE 3.000
BAE 4.000 BAE 3.850 BAE 3.500 Plain 3.800
Plain 4.150 Plain 4.075 Plain 4.250 BAE 4.050

Table 10
Li post-hoc Friedman test for classification algorithm by autoencoder model.

BAE CAE DAE RAE Plain

kNN  BAE - - - - 7.642E-01
CAE 3.803E-02 - - - 1.558E-02
DAE 5.794E-03  6.993E-01 - - 1.969E-03
RAE 2.881E-05 1.958E-01  4.508E-01 - 6.728E-06
Plain - - - - -

SVM  BAE - - - - 7.046E-01
CAE 1.426E-01 - - - 4.961E-02
DAE 3.521E-03  4.143E-01 - - 6.457E-04
RAE 9.573E-04  2.655E-01 7.263E-01 - 1.509E-04
Plain - - - - -

MLP  BAE - - - - 1.882E-01
CAE 4.603E-02 - 1.891E-01 - 3.739E-04
DAE 4.237E-01 - - - 3.588E-02
RAE 8.067E-04  2.514E-01 1.189E-02 - 9.948E-07
Plain - - - - -

Cc4.5 BAE - - - - -
CAE 3.576E-03 - 4.147E-01 - 1.779E-02
DAE 8.534E-02 - - - 2.225E-01
RAE 6.794E-06  2.586E-01 2.376E-02 - 6.969E-05
Plain  6.171E-01 - - - -

To support the results obtained, it is necessary to check whether
there are significant differences between the models. The fundamen-
tal objective is to check the differences between the most sophisticated
models and the plain data, since the previous results determined that
these cases were those that significantly improved predictive perfor-
mance. To do this, first average ranks are obtained by applying the
Friedman test [89]. The rankings for each classification algorithm are
shown in Table 9.

Table 9 shows that for the four classification algorithms the best
predictive performance is obtained with RAE. The DAE and CAE models
are in second and third place, alternating their position according to
the classification method. In addition, the worst results are obtained
with the original data, except for C4.5, which is obtained with the BAE
model. These rankings confirm the conclusions drawn in the previous
subsections where it was indicated that the most sophisticated models
offered better performance in most cases.

However, the previous rankings must be confirmed by statistical tests
that verify that there are significant differences. This is necessary in
order to be able to draw conclusions based on solid results. For this
reason, the Li post-hoc [90] for Friedman test is carried out, comparing

the different models with each other. Table 10 presents the different
p-values obtained with the Li test for the four classification algorithms.

Table 10 shows that there are significant differences between most
of the comparisons between the different models used in this experi-
ment, setting the p-value threshold to the usual range [0.05, 0.1]. In
general, the most sophisticated models present clear differences with
respect to the BAE model and the model with plain data. The RAE, DAE
and CAE models do not always have significant differences, since each
model presents better results for some of the datasets. Similarly, there
are no significant differences between the plain models and the most
basic, since they are generally surpassed by more sophisticated models.

These results confirm that the more sophisticated AE models improve
on the predictive performance obtained by the plain model using the
four selected classification algorithms. There are no significant differ-
ences among the sophisticated models, although the rankings indicate
that the RAE model works better.

5.7. Running time analysis

Once each of the classification algorithms has been analyzed in detail
from a predictive performance perspective, an analysis of the execution
time of the different configurations for each algorithm is carried out.
The objective of this subsection is to verify the time improvements in
the configurations as the size of the output space is reduced by AEs.

First, it is necessary to clarify the execution time studied in this Sub-
section. Hence, the following analysis only considers the time of the
different classifiers. The training and compression time of the AEs mod-
els is not taken into account, since this process is performed only once
for each model and architecture, generating a subset that can be used
by any classifier in later stages. The reason for this approach is to high-
light the performance improvement in terms of execution time obtained
when classifying data of lower dimensionality. Thus the analysis is fo-
cused on studying the times grouped by the different architectures and
classification algorithms.

Table 11 shows a series of rankings obtained after applying the Fried-
man test [89] for execution time. The data of all the datasets and AE
models have been grouped, since the main interest in this section is to
verify the time differences of each configuration. In addition, it is im-
portant to indicate that the times considered are averages for all the
executions performed considering the 2x5 fold cross validation scheme.
These averages have been used to develop the rankings presented.

As can be seen in Table 11, the best performance with respect to exe-
cution time is obtained with the configuration that reduces the number

Table 11

Average rankings considering execution time of the different autoencoder architecture by classification

method.
kNN SVM MLP C4.5
Architecture ~ Ranking  Architecture ~ Ranking  Architecture = Ranking  Architecture = Ranking
ARQ_25 1.031 ARQ_25 1.025 ARQ_25 1.012 ARQ_25 1.037
ARQ_50 2.056 ARQ_50 2.075 ARQ_50 2.000 ARQ_50 2.068
ARQ_75 2912 ARQ_75 3.031 ARQ_75 3.012 ARQ_75 2.981
Plain 4.000 Plain 3.868 Plain 3.975 Plain 3.912
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Table 12
Li post-hoc Friedman test for running time results by autoencoder archi-
tecture.

ARQ_25 ARQ_50 ARQ_75 Plain

kNN  ARQ 25 - 5.128E-07  0.000E+00  0.000E +00
ARQ 50 - - 2.732E-05 0.000E + 00
ARQ.75 - - - 9.949E-08
Plain - - - -

SVM  ARQ25 - 2.691E-07  0.000E+00  0.000E +00
ARQ 50 - - 2.805E-06 0.000E + 00
ARQ_.75 - - - 4.080E-05
Plain - - - -

MLP  ARQ25 - 1.313E-06  0.000E+00  0.000E+00
ARQ 50 - - 7.041E-06 0.000E + 00
ARQ_75 - - - 2.414E-06
Plain - - - -

C45 ARQ25 - 4.370E-07  0.000E+00  0.000E + 00
ARQ50 - - 7.810E-06 0.000E + 00
ARQ.75 - - - 5.063E-06
Plain - - - -

of features to 25% of the total for all the algorithms. In a similar man-
ner, the execution time increases as compression decreases. In this way,
the worst results are obtained with the plain model, that is the model
that does not use AEs to reduce dimensionality.

Finally, it is necessary to determine whether there are statistically
significant differences in order to establish solid and well-founded re-
sults. To this end, Li post-hoc tests [90] for the Friedman test are applied.
Table 12 presents the different p-values generated using the Li test.

The results obtained from the Li test, shown in Table 12, show that
there are significant differences between the configurations considered
in this study, setting the p-value threshold to the usual range [0.05, 0.1].
These differences are given in all cases compared.

Therefore, the fact that the execution time decreases as the compres-
sion of the data increases is confirmed by solid results. In conclusion,
the use of AEs to reduce dimensionality entails a considerable reduction
in terms of execution time. Thus, the selection of the architecture may
depend on the relevance of the execution time in the problem in ques-
tion. If it is important to reduce the time, an architecture with fewer
units in the hidden layer can be selected, although this implies lower
predictive performance.

6. Autoencoders vs classical feature extraction techniques

Finally, the objective of this section is to assess the competitiveness
of AE models as compared against traditional dimensionality reduction
methods. Specifically, four of the most well-known and widely-used al-
gorithms have been selected, PCA, LDA, ISOMAP and LLE. To do so,
a comparison has been made between the most sophisticated models
of AE (DAE, CAE and RAE) and the results obtained with PCA, LDA,
ISOMAP and LLE on the same datasets. The configuration selected in
all cases corresponds to that established in Section 4.2 and provides the
best performance. It is important for the number of features obtained
through the different methods to be the same in order to make a reli-
able comparison. Similarly, this contrast has been made considering the
four classification algorithms used in the experimentation.

Tables 13-16 present the classification results of the algorithms kNN,
SVM, MLP and C4.5, respectively. Each table contains the data obtained
after applying the 7 methods of dimensionality reduction: CAE, DAE,
RAE, PCA, LDA, ISOMAP and LLE. In each case, the best result is high-
lighted in bold.

Observing the results presented in Tables 13-16, it can be seen that
the best results are obtained with the AE models for most of the cases.
Specifically, for kNN there are only three datasets (arcene, microvl,
musk) where the best result is obtained with traditional algorithms and
another dataset (mfeat) where CAE and ISOMAP have the same result.
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The SVM and MLP algorithms show similar behavior, there are two
datasets (arcene, microvl) where the best results are obtained with tra-
ditional algorithms and another dataset (coil2000) where all the results
obtained are similar. Finally, considering the C4.5 algorithm, it can be
observed that there are three datasets (arcene, drive, madelon) where the
best predictive performance is obtained from the data generated by tra-
ditional dimensionality reduction algorithms. Therefore, a general trend
in all classification algorithms can be observed that indicates that AE-
based methods work better than LDA, PCA, ISOMAP and LLE.

However, it is necessary to confirm that these differences are sta-
tistically significant. To do so, the Friedman test is applied first [89].
The average rankings obtained are presented in Table 17. Then, a series
of performance classifications of the different dimensionality reduction
methods are generated.

The different rankings presented in 17 show that the best models are
those based on AEs, while the traditional algorithms generate the worst
results from an overall point of view. This trend is maintained in all the
classification algorithms used in the experiment.

The second step when verifying the differences between the models
is to verify whether there are significant differences or not. In order to
do so, Li post-hoc tests [90] for the Friedman test are used to compare
the different models. Table 18 presents the p-values obtained with the Li
test.

Table 18 shows that there are significant differences between most
AE models with traditional models in the cases considered, setting the p-
value threshold to the usual range [0.05, 0.1]. However, there are some
AE models that do not show significant differences with LDA, ISOMAP
and LLE in some classification algorithms. Nevertheless, the RAE model
shows significant differences with LDA, PCA, ISOMAP and LLE in the
four classification algorithms considered. This confirms the trend that
indicates that the RAE model produces the best results from an overall
point of view.

In summary, the data presented in this section show that dimension-
ality reduction models based on AEs generate a predictive performance
superior to traditional models such as LDA, PCA ISOMAP and LLE. This
is mainly due to the fact that models based on AEs generate more rele-
vant features and provide the classification algorithms with more useful
information. This allows us to consider this type of model as an option
to take into account when tackling this task.

7. General guidelines on the use of autoencoder models

In the previous sections an exhaustive experimentation on the per-
formance of several classifiers with data reduced using AE models and
the different conclusions reached in each case have been presented. This
section aims to analyze in more detail the relationship between the char-
acteristics of the datasets and the results obtained. As a result, a series
of guidelines are presented that allow the most appropriate AE model
to be selected according to the classification algorithm and the traits of
the data specific to each problem. To this end, the most relevant rec-
ommendation for each algorithm is presented in the following list. In
addition, Table 19 presents a summary of the main ideas.

KNN:

¢ For a dataset with a very high dimensionality, the best results are ob-
tained with DAE and RAE models. Therefore, we recommend using
them for datasets with more than 1000 features.

¢ The most recommended model when using datasets with a number

of features between 500 and 1000 is RAE. However, CAE model also

offers good results in certain cases.

If datasets have between 100 and 500 features, RAE model generally

performs well. Similarly, DAE and CAE models obtain good results

with binary datasets.

e The models that generate the best predictive performance for
datasets with less than 100 features are RAE and CAE.

SVM:
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Table 13

kNN classification results of CAE, DAE, RAE, PCA, LDA, ISOMAP and LLE for test data (AUC).
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Dataset CAE DAE RAE PCA LDA ISOMAP LLE
arcene 0.605+0.015 0.672 +0.005 0.743 +£0.008 0.661 +0.006 0.654+0.009 0.738 +£0.003 0.747 +0.005
batch 0.900+0.010 0.990+0.001 0.992 +0.001 0.861+0.005 0.852+0.007 0.786 +0.004 0.862 +0.006
c0il2000 0.554 + 0.004 0.554 +0.004 0.545+0.003 0.523 +0.006 0.525+0.003 0.525+0.003 0.502 +0.002
dota 0.519+0.000 0.522 +0.003 0.516+0.002 0.513+0.003 0.517 +0.001 0.516+0.002 0.516 +0.002
drive 0.877 +0.005 0.846 +0.006 0.873 +£0.004 0.683+0.011 0.782 +0.006 0.693 +0.003 0.726 +£0.008
facial 0.690 +0.006 0.685+0.003 0.697 +0.002 0.631+0.005 0.648 +0.004 0.601 +0.004 0.602 +0.003
fashionmnist 0.912+0.001 0.920+0.003 0.922 +0.001 0.831+0.004 0.911+0.002 0.842 +0.003 0.896 +0.001
gisette 0.897 +£0.004 0.923 +0.002 0.900 +0.004 0.855+0.003 0.883 +0.006 0.877 +0.003 0.878 +0.005
hapt 0.876+0.005 0.931+0.003 0.939+0.002 0.553+0.012 0.903+0.004 0.750+0.003  0.781+0.006
image 0.952 +0.002 0.950+0.001 0.958 + 0.003 0.734+0.011 0.779+0.004 0.882 +0.007 0.874+0.002
isolet 0.974+0.001 0.968 +0.002 0.976 + 0.002 0.659 +0.006 0.971+0.002 0.962 +0.003 0.927 +0.001
letter 0.925+0.012 0.923 +0.006 0.947 +0.005 0.882 +0.005 0.893 +0.003 0.894 +0.003 0.883 +0.004
madelon 0.566+0.006  0.591+0.003 0.618+0.005 0.523+0.002 0.505+0.005 0.506+0.003  0.501+0.001
mfeat 0.986 + 0.002 0.984+0.001 0.984 +0.001 0.963 +0.003 0.972 +0.002 0.985 +0.001 0.986 + 0.002
microv1 0.922 +0.003 0.939+0.005 0.929+0.004 0.532 +0.006 0.897 +0.002 0.947 +0.000 0.946 +0.001
microv2 0.955 +0.002 0.932+0.005 0.954+0.003 0.632 +0.005 0.891+0.003 0.948 +0.002 0.951+0.002
mnist 0.969 +0.000 0.975+0.001 0.979 +0.000 0.828 +0.002 0.966 +0.003 0.923 +0.001 0.944 +0.002
musk 0.940+0.002 0.941 +0.001 0.947 +0.002 0.912+0.004 0.964 +0.001 0.938 +0.003 0.901 +0.005
nomao 0.914 + 0.005 0.904 +0.002 0.905 +0.003 0.797 +£0.004 0.817 +0.006 0.804 +0.003 0.849 +0.005
semeion 0.907 +0.004 0.940 +0.001 0.942 +0.000 0.732+0.003 0.926 +0.005 0.894 +0.005 0.884 +0.003

Table 14

SVM classification results of CAE, DAE, RAE, PCA, LDA, ISOMAP and LLE for test data (AUC).
Dataset CAE DAE RAE PCA LDA ISOMAP LLE
arcene 0.500+0.000 0.632 +0.005 0.500+0.000 0.531+0.003 0.545 +0.004 0.721+0.002 0.722 +0.003
batch 0.924 +0.004 0.980 +0.002 0.985 +0.002 0.983 +0.001 0.980 +0.002 0.983 +£0.001 0.892 +0.003
c0il2000 0.500 +0.000 0.500 + 0.000 0.500 + 0.000 0.493 +0.002 0.500 +0.000 0.500 + 0.000 0.500 +0.000
dota 0.553 +0.001 0.550+0.002 0.534+0.005 0.517 +0.005 0.529+0.003 0.547 +0.002 0.548 +0.000
drive 0.985 +0.003 0.941 +0.002 0.863 +0.004 0.978 +£0.001 0.979 +0.002 0.981+0.002 0.982 +0.001
facial 0.701+0.004 0.713+0.002 0.714 +0.005 0.672 +0.005 0.703 +0.003 0.697 +£0.005 0.501+0.007
fashionmnist 0.938 +0.003 0.940 +0.000 0.942 +0.001 0.921+0.003 0.935+0.001 0.929+0.001 0.934+0.002
gisette 0.816+0.001 0.969 + 0.003 0.955 +0.006 0.925+0.002 0.941 +0.004 0.962 +0.001 0.963 +0.003
hapt 0.871+0.003 0.889 +0.001 0.886+0.004 0.788 +£0.005 0.875+0.003 0.859+0.003 0.869+0.001
image 0.886+0.001 0.877+0.005  0.910+0.002 0.850+0.004 0.862+0.001 0.784+0.005  0.620+0.003
isolet 0.971+0.002 0.975+0.001 0.976 +0.001 0.958 +0.003 0.965 +0.001 0.963 +0.001 0.966 +0.003
letter 0.841 +0.004 0.828 +0.004 0.879 +0.005 0.812+0.003 0.839+0.005 0.842 +0.004 0.852+0.002
madelon 0.580+0.002 0.591 +0.001 0.587 +0.000 0.557+0.003 0.585+0.002 0.547 +£0.004 0.523 +£0.004
mfeat 0.985 +0.002 0.985 +0.001 0.985 +0.001 0.926 +0.003 0.962 +0.003 0.980+0.002 0.981 +0.000
microv1 0.796 +0.003 0.918 +0.005 0.786 +0.002 0.731+0.005 0.876 +0.004 0.953 +0.002 0.953 +0.002
microv2 0.916 +0.003 0.871+0.001 0.881+0.001 0.652+0.010 0.791 +0.008 0.832+0.009 0.835+0.011
mnist 0.984 +0.001 0.985+0.001 0.987 +0.000 0.971+0.002 0.979 +£0.002 0.829 +0.005 0.976 +0.001
musk 0.939+0.005 0.948 +0.006 0.964 +0.003 0.955+0.003 0.958 +0.001 0.959+0.001 0.954 +0.002
nomao 0.935 +0.000 0.924 +0.002 0.932+0.001 0.929+0.000 0.930+0.001 0.933+0.001 0.925+0.003
semeion 0.957 +0.003 0.957 +£0.001 0.962 +0.001 0.936 +0.005 0.957 +0.002 0.929+0.003 0.949 +0.003

Table 15

MLP classification results of CAE, DAE, RAE, PCA, LDA, ISOMAP and LLE for test data (AUC).
Dataset CAE DAE RAE PCA LDA ISOMAP LLE
arcene 0.465 +0.005 0.500 +0.000 0.523+0.001 0.521+0.004 0.512+0.003 0.691 + 0.006 0.673+0.004
batch 0.929 +0.002 0.920+0.003 0.920+0.002 0.915+0.001 0.512+0.003 0.919+0.004 0.566 +0.001
c0il2000 0.500 +0.000 0.500 +0.000 0.500 +0.000 0.500 +0.000 0.500 +0.000 0.500 +0.000 0.500 +0.000
dota 0.529 +0.003 0.500 +0.000 0.547 +0.005 0.524 +0.002 0.525 +0.004 0.527 +£0.002 0.525+0.001
drive 0.964 + 0.004 0.680+0.010 0.812+0.006 0.941+0.003 0.883 +0.004 0.802 +0.005 0.809+0.004
facial 0.706 +0.003 0.701+0.004 0.718 +0.003 0.692 +0.002 0.704 +0.002 0.707 +£0.001 0.697 +0.004
fashionmnist ~ 0.915+0.001  0.911+0.004 0.917+0.002 0.902+0.003 0.909+0.001 0.898+0.004  0.905+0.004
gisette 0.591 +0.002 0.627 +0.003 0.614+0.003 0.602 +0.001 0.612+0.003 0.609 +0.004 0.605 +0.002
hapt 0.838 +0.002 0.850+0.001 0.841+0.003 0.834+0.005 0.839+0.003 0.840 +0.004 0.820+0.005
image 0.884 +0.003 0.872+0.003 0.898 +0.001 0.881+0.003 0.552+0.010 0.672 +0.008 0.645 +0.009
isolet 0.850 +0.006 0.842 +0.007 0.880 +0.006 0.849 +0.005 0.819+0.006 0.791 +0.009 0.805 +0.005
letter 0.749 + 0.003 0.740 +0.002 0.742 +0.005 0.713 +0.005 0.732+0.002 0.739+0.006 0.722+0.002
madelon 0.590 +0.001 0.637 + 0.004 0.631+0.002 0.577 +0.008 0.582 +0.005 0.556 +0.005 0.512+0.007
mfeat 0.938 +0.003 0.968 +0.001 0.976 + 0.000 0.921+0.003 0.953 +£0.004 0.974 +£0.001 0.964 +0.002
microv1 0.713+0.004 0.690 +0.005 0.714+0.003 0.694 +0.003 0.701 +0.005 0.829 +0.006 0.868 + 0.004
microv2 0.747 +0.002 0.725+0.004 0.742 +0.003 0.731+0.002 0.720+0.002 0.740+0.001 0.733+0.003
mnist 0.896 +0.000 0.905 +0.002 0.909 +0.001 0.902 +0.002 0.906 +0.001 0.893 +0.000 0.896 +0.003
musk 0.999+0.000 0.999+0.000 0.999+0.000 0.992+0.002 0.991+0.002 0.994+0.001 0.952+0.001
nomao 0.923 +0.003 0.530+0.011 0.913+0.003 0.913 +0.002 0.915+0.003 0.911+0.005 0.914+0.003
semeion 0.860 + 0.005 0.756 +0.002 0.793 +0.006 0.820+0.004 0.849 +0.002 0.746 +0.005 0.822+0.003
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Table 16

C4.5 classification results of CAE, DAE, RAE, PCA, LDA, ISOMAP and LLE for test data (AUC).
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Dataset CAE DAE RAE PCA LDA ISOMAP LLE
arcene 0.565 +0.006 0.678 +£0.003 0.730+0.004 0.654 +0.005 0.662 +0.004 0.766 +0.003 0.695 +0.004
batch 0.911+0.003 0.982 +0.000 0.983 +0.001 0.971+0.003 0.973 +0.002 0.980+0.001 0.975 +0.002
coil2000 0.521 +0.001 0.516 +0.002 0.513 +£0.004 0.509 +0.002 0.504 +0.002 0.507 +0.001 0.500 +0.000
dota 0.548 +0.003 0.539+0.002 0.521+0.005 0.527 +0.003 0.531+0.005 0.503 +£0.005 0.515+0.003
drive 0.944 +0.003 0.850+0.004 0.867 +0.005 0.936 +0.003 0.938 +£0.003 0.954 +0.001 0.947 +0.002
facial 0.660 + 0.005 0.655+0.013 0.683 +0.008 0.626 +0.003 0.651+0.005 0.635+0.007 0.632 +0.004
fashionmnist 0.883 +0.003 0.888 +£0.001 0.890 +0.000 0.872 +0.002 0.883 +0.000 0.879+0.001 0.881+0.001
gisette 0.714 +0.003 0.743 +0.005 0.790 + 0.006 0.682 +0.003 0.705 +0.005 0.692 +0.003 0.709 + 0.004
hapt 0.800+0.001 0.799+0.000 0.799+0.001 0.797+£0.002  0.791+0.003  0.792+0.002  0.788 +0.004
image 0.862 +0.003 0.859+0.003 0.927 +0.001 0.913+0.002 0.922 +0.002 0.774+0.004 0.838 +0.003
isolet 0.888 +0.003 0.874+0.003 0.867 +0.004 0.840 +0.004 0.859+0.004 0.851+0.005 0.862 +0.002
letter 0.813+0.012 0.811+0.008 0.820+0.004 0.783 +0.010 0.811+0.004 0.793 +0.005 0.805+0.003
madelon 0.557 +0.006 0.524+0.003 0.565 +0.002 0.626 +0.007 0.677 +0.003 0.652 +0.005 0.631+0.005
mfeat 0.930+0.001 0.913 +£0.004 0.941 +0.002 0.889 +0.002 0.898 +0.003 0.892 +0.001 0.895 +0.002
microv1 0.871+0.002 0.849+0.001 0.937 +0.003 0.731+0.010 0.806 +0.003 0.685 +0.005 0.868 +0.002
microv2 0.867 +0.006 0.845 +0.002 0.873 +0.003 0.835+0.005 0.837+0.005 0.815+0.006 0.838 +£0.003
mnist 0.969 +0.002 0.975+0.001 0.979 + 0.002 0.891 +0.003 0.927 +£0.002 0.897 +0.003 0.915+0.001
musk 0.880+0.002 0.883 +0.001 0.885 +0.000 0.869 +0.004 0.872 +0.002 0.876 +0.004 0.871+0.003
nomao 0.885 +0.001 0.877 +0.003 0.882 +0.002 0.881+0.001 0.862 +0.000 0.767 +0.003 0.872+0.003
semeion 0.727+0.002  0.739+0.005 0.759+0.001 0.729+0.000  0.739+0.003  0.744+0.003  0.731+0.002
Table 17
Average rankings considering CAE, DAE, RAE, PCA, LDA, ISOMAP and LLE by classification method.
kNN SVM MLP C4.5
Architecture Ranking Architecture Ranking Architecture Ranking Architecture Ranking
RAE 1.925 RAE 2.600 RAE 2.250 RAE 2.025
DAE 2.700 DAE 3.150 CAE 3.025 CAE 3.075
CAE 2.750 CAE 3.550 DAE 4.125 DAE 3.275
LDA 4475 LDA 4.200 ISOMAP 4.350 LDA 4.275
LLE 4.775 ISOMAP 4.275 LDA 4.425 LLE 4.750
ISOMAP 4.925 LLE 4.300 LLE 4.800 ISOMAP 4.950
PCA 6.450 PCA 5.925 PCA 5.025 PCA 5.650
Table 18
Li post-hoc Friedman test for dimensionality reduction methods by classification algorithm.
CAE DAE RAE PCA LDA ISOMAP LLE
kNN CAE - - - 4.260E-07 1.862E-02 3.810E-03 6.360E-03
DAE 9.417E-01 - - 4.234E-07 1.634E-02 3.373E-03 5.558E-03
RAE 2.870E-01 3.067E-01 - 7.346E-10 6.626E-04 5.908E-05 1.268E-04
PCA - - - - - -
LDA - - - 7.316E-03 - 5.650E-01 6.970E-01
ISOMAP - - - 3.564E-02 - - -
LLE - - - 2.124E-02 - 8.408E-01
SVM CAE - - - 3.549E-03 4.219E-01 3.792E-01 3.792E-01
DAE 6.144E-01 - - 5.103E-04 1.972E-01 1.840E-01 1.840E-01
RAE 2.517E-01 4.906E-01 - 2.376E-05 5.924E-02 5.924E-02 5.924E-02
PCA - - - - - - -
LDA - - - 5.924E-02 - 9.226E-01 9.072E-01
ISOMAP - - - 5.924E-02 - - 9.708E-01
LLE - - - 5.924E-02 - - -
MLP CAE - 2.122E-01 - 1.426E-02 1.027E-01 1.181E-01 2.784E-02
DAE - - - 3.276E-01 7.165E-01 7.762E-01 4.676E-01
RAE 4.048E-01 2.104E-02 - 1.020E-03 1.013E-02 1.104E-02 1.986E-03
PCA - - - - - - -
LDA - - - 4.876E-01 - - 6.606E-01
ISOMAP - - - 4.676E-01 9.126E-01 - 6.080E-01
LLE - - - 7.762E-01 - - -
C4.5 CAE - 7.860E-01 - 8.588E-04 1.245E-01 1.806E-02 3.687E-02
DAE - - - 2.131E-03 1.946E-01 3.687E-02 6.366E-02
RAE 1.805E-01 1.147E-01 - 2.347E-06 3.457E-03 1.947E-04 4.644E-04
PCA - - - - - - -
LDA - - - 8.257E-02 - 3.657E-01 5.217E-01
ISOMAP - - - 3.626E-01 - - -
LLE - - - 2.388E-01 - 7.860E-01
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Table 19
Autoencoder recommended considering number of feature and classifier.
Number of features  Classifiers
kNN SVM MLP C4.5
>1000 RAE DAE RAE RAE
DAE CAE (large number of classes)
>500 - <1000 RAE RAE (non-binary)  RAE (non-binary) RAE
CAE DAE (binary) DAE (binary) CAE (more 10 classes)
>100 - <500 RAE RAE CAE RAE
CAE-DAE (binary) CAE (binary) RAE (binary) CAE (binary)
<100 RAE RAE RAE RAE
CAE CAE CAE CAE

¢ When working with a dataset with very high dimensionality we rec-

ommend using DAE model. This model has obtained the best results

for datasets with more than 1000 features.

The model that works best when starting from a binary dataset with

a number of features between 500 and 1000 is DAE. However, if it

is a non-binary dataset the best model is RAE.

¢ RAE model offers good results for datasets with between 100 and
500 features. Similarly, CAE model demonstrates good predictive
performance with binary datasets.

¢ CAE and RAE are the most recommended models if datasets with
less than 100 features are used.

MLP:

¢ The model with the best performance is RAE when working with a
dataset with a number greater than 1000 features. However, CAE
model offers good results when working with datasets with a high
number of classes.

e The best results are obtained with RAE model for a non-binary
dataset with a number of features between 500 and 1000. However,
the best model is DAE when using a binary dataset.

e The model that generates the best predictive performance when
datasets have between 100 and 500 features is CAE. However, the
best model when using several binary datasets is RAE.

¢ We recommend using CAE and RAE models when using datasets with
less than 100 features.

C4.5:

Based on this study, RAE is recommended for a dataset with a very

high dimensionality (with more than 1000 features).

e When working with datasets that has between 500 and 1000 charac-
teristics, it is advisable to use RAE and CAE models when the number
of classes is greater than 10. However, RAE is the best model when
using a binary dataset.

e The model that generates the best predictive performance is RAE

if the number of features of the datasets is between 100 and 500.

Similarly, CAE model works well with some binary datasets.

According to the generated results, we recommend using CAE and

RAE models when using datasets with less than 100 features.

Time:

The results presented in this study indicate that, in general, the high-
est predictive performance is obtained with configurations that com-
press the data less. However, sometimes it is important to reduce ex-
ecution times. In these cases a configuration that compresses more
data may be more useful, despite a loss in predictive performance.

In summary, the AE model used to carry out the reduction of dimen-
sionality must be adapted to the data traits, as well as to the method-
ology of the classification algorithm that is used. Therefore, the above
advice has been presented according to the experience provided by this
study.

58

8. Concluding remarks

In this paper an exhaustive study has been carried out on the per-
formance of AEs when tackling the task of dimensionality reduction.
This task is one of the challenges faced by machine learning, due to the
effects of high dimensionality of the data in many current processes.
Specifically, this study focuses on the task of classification. In this con-
text there are several different classification methodologies. Therefore,
experimentation is necessary to incorporate algorithms that cover sev-
eral of the most widely used methodologies in order to provide a general
vision of the performance of AEs. For this reason the most well known
algorithms with the best results from the most important methodologies
have been selected, specifically kNN, SVM, MLP and C4.5.

In order to undertake the task of dimensionality reduction, AEs have
been used. The main reason is the good results that they have obtained
when generating high level features, which is fundamental to improving
the subsequent predictive performance. In this case, in order to give
a broader view of the performance of AEs four different models were
used, starting from the most basic model and generating three more
sophisticated models, which give a global vision of the purchase of AEs.

To assess the performance of the different AE models a thorough
experimentation on 20 datasets was designed combining the four AE
models with the four classification algorithms. New feature spaces are
generated for each dataset using the different AE models, which are used
as input for the different classification algorithms. In particular, in the
first part of the experimentation we determined which AE architecture
generated the best performance. In the second part, the results generated
by the best architecture have been compared with the results obtained
from the original data.

The results obtained after performing the experiments show that pre-
dictive performance improves when using AE models to reduce the di-
mensionality of the input space. In particular, the most sophisticated
AE models significantly improve the results obtained with the most ba-
sic model and with the original data. In a similar way, the execution
time is significantly improved when using the different AE models by
reducing the input space and the computational load of the different
classification algorithms. The conclusions reached have been supported
by a series of statistical tests that confirm the existence of significant
differences between the different models.

In addition, AE models have been compared with traditional dimen-
sionality reduction methods, with the aim of verifying their performance
in relation to other models that have previously performed well in this
task. For this reason, AE models have been compared with LDA, PCA,
ISOMAP and LLE. The conclusions obtained indicate that sophisticated
models based on AEs have a better predictive performance than the tra-
ditional models analyzed. This may indicate that the features generated
by methods based on AEs are more significant and provide more rele-
vant information to the classification algorithms.

Finally, the study leads to a series of guidelines with the aim of fa-
cilitating the choice of the most appropriate AE models according to the
classification algorithm and the characteristics of the input data. It is
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important to consider these factors in order to maximize the predictive
performance of the model used.
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Abstract

High dimensionality is a problem that affects most classification algorithms. This factor implies that the predictive performance
of many traditional classifiers decreases considerably as the number of features increases. Therefore, there are numerous proposals
that try to mitigate the effects of this problem.

In this study, CIEnDAE, a new classifier based on ensembles whose components incorporate denoising autoencoders (DAEs) to
reduce the dimensionality of the input space, is proposed. On the one hand, the use of ensembles allows to improve the predictive
performance by using several components working together. On the other hand, the use of DAEs allows to generate a new higher
level and smaller sized feature space reducing the effects of high dimensionality. Finally, an experimentation is conducted with
the goal of evaluating the behavior of CIEnDAE. Its first part is to compare the performance of CIEnDAE to a model based on
basic DAE and to the original untreated data. The second part analyzes the results of CIEnDAE and other traditional methods
of dimensionality reduction in order to determine the improvement obtained with the proposed algorithm. In both parts of the

experimentation, the conclusions show that CIEnDAE offers a better predictive performance than the other analyzed models.

Keywords: classification, deep learning, denoising autoencoders, dimensionality reduction, ensembles, feature fusion

1. Introduction

Classification is one of the best known and most studied
tasks in machine learning [30]. Basically, a classifier analyzes
a series of training instances to extract relevant information that
allows it to predict properties of new patterns. Over the years,
a large number of proposals to deal with this problem have
emerged. These methods are based on different methodologies
associated with their structure and internal functioning [52].

The extended use of classification methods applied to very
diverse data causes new problems and challenges associated
with the properties of these data. One of the issues that affects
most of the classification systems is the high dimensionality of
the aforementioned data [83]. This factor has increased con-
siderably in recent years due to continuous evolution of the in-
formation collection system. At present, there are a large num-
ber of tools that allow generating, storing and managing huge
amounts of information and, therefore, the task of analyzing
them becomes more relevant. In this context, the performance
of a significant amount of traditional classification algorithms
is negatively affected by the high dimensionality of the data
[85, 53, 66]. The main reason for this behavior lies on the curse
of dimensionality [11]. Fundamentally, this phenomenon is re-
lated to the decrease in performance of traditional classifiers as
the dimension of the input data increases [9, 10]. Therefore, it is
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Email addresses: fpulgar@ujaen.es (Francisco J. Pulgar®),
fcharte@ujaen.es (Francisco Charte), arivera@ujaen.es (Antonio J.
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essential to develop new models or adapt traditional algorithms
to deal with this problem.

On this matter, there are proposals that address data dimen-
sionality reduction. Essentially, the goal is to reduce dimen-
sionality while preserving most of relevant information. In this
way, classifier performance improves when working with fewer
input features [35]. Some of the most well-known traditional
dimensionality reduction methods are: Principal Component
Analysis (PCA) [63], Linear Discriminant Analysis (LDA)
[93], Isometric feature mapping (ISOMAP) [81] and Locally
Linear Embedding (LLE) [78], among others [36].

In recent years, a new methodology, known as Feature Fu-
sion, has emerged [58, 20, 28]. The constant growth in the
dimensionality of the data and the need to work with multi-
media data have influenced the appearance of this new concept
[59, 58]. The main objective of Feature Fusion is to generate
new features based on the information provided by the whole
set of original characteristics. In this manner, the most relev-
ant input information is used and redundant or irrelevant data
is discarded. Some of the most popular methods that apply
Feature Fusion are based on Deep Learning (DL) [40]. For ex-
ample, Convolutional Neural Networks (CNNs) [55] are able to
identify complex patterns in images, and Autoencoders (AEs)
[47] concentrate all the information needed to reconstruct the
patterns in a few high-level features. These types of algorithms
have proven to offer good results in many fields of application,
which implies that they have significantly increased their use
[27, 12].

In relation to dimensionality reduction, AEs are the most
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used models due to their operation [47]. In fact, there are sev-
eral studies that show the improvement of predictive perform-
ance and execution time when using AEs to reduce input data
dimensionality [20, 67, 65]. The AEs rely on nonlinear rela-
tionships of the input data to obtain a new representation of it.
This is the main distinguishing feature when comparing to tra-
ditional methods such as PCA, LDA, LLE or ISOMAP, which
are based on input features linear relationships.

In addition, using ensembles implies the integration of a set
of components that solve the same task in a single predictive
model. Some studies show that these components offer better
results working together than used in isolation [38, 77]. Fur-
thermore, there are others that relate the use of ensembles and
DAEs [5]. These reasons, among others further extended in
Section 2.5, justify the use of ensembles in this proposal.

Specifically, the Classifier Ensemble DAE (CIEnDAE)
model is proposed in this work. This algorithm is based on
an ensemble of Denoising AEs (DAEs) to reduce the dimen-
sionality of the input space. The new variables generated by
CIEnDAE in the feature fusion phase can be used as a new rep-
resentation of the input data and serve as input for traditional
data mining methodologies. In the second phase of CIEnDAE,
different algorithms can be used to classify. Concretely, the pos-
sible classifiers are k-Nearest Neighbors (kNN) [24], Support
Vector Machines (SVM) [16], Multi-Layer Perceptron (MLP)
[49] and C4.5 [70]. The CIEnDAE method is parameterized
so as to select the desired classifier from the previous options.
Based on the results of these methods, it is possible to evalu-
ate the quality of the features generated by the proposed model.
Fundamentally, the classifiers are applied using the new rep-
resentation of the input generated by the different components
of the ensemble. Finally, the information provided by them is
combined to generate the final response of the model.

In summary, CIEnDAE combines the information provided
by a certain number of models in order to classify new data.
This method addresses the reduction of dimensionality from
different perspectives. Firstly, each component is trained with a
subset of the original examples and features randomly sampled
with replacement, and then a new representation is obtained
through the use of DAEs. This process allows each model
to face the reduction of dimensionality through DAEs before
classifying by four classical algorithms: kNN, SVM, MLP and
C4.5.

More precisely, the main contributions of this work are:
1) the development of a new classification model, CIEnDAE,
based on ensembles and DAEs to reduce the input dimension-
ality, 2) a thorough experimentation to verify the behavior of
the proposed model against traditional methods and a model
based on basic DAE, 3) a comparison between CIEnDAE and
four classic models of dimensionality reduction, such as PCA,
LDA, ISOMAP and LLE, and 4) a general conclusion about
how to use and operate the proposed algorithm according to the
characteristics of the input data.

Lastly, the experimentation developed to verify the proper
functioning of the CIEnDAE algorithm, based on 20 datasets,
shows significant improvements over traditional classification
methods. Additionally, CIEnDAE achieves better performance

in most analyzed cases than traditional dimensionality reduc-
tion algorithms such as PCA, LDA, ISOMAP and LLE. These
data show the value of CIEnDAE when facing the task of di-
mensionality reduction, considerably improving predictive per-
formance compared to classical methods.

The article is organized as follows. In Section 2, main theor-
etical concepts related to the model which is developed in this
article are presented. Section 3 details the proposed CIEnDAE
method. In Section 4, the experimental framework is presen-
ted and the obtained results are analyzed. Finally, Section 5
presents general conclusions of this study.

2. Preliminaries

In this section all theoretical concepts related to CIEnDAE
are presented. In Subsection 2.1, the problem of high dimen-
sionality and some traditional proposals to deal with it are de-
scribed. Subsection 2.2 presents the traditional classifiers ap-
plied, as well as the family of algorithms they belong to. In
addition, the concept of AE and its inner workings is analyzed
in Subsection 2.3. The AE model used in this paper, DAE, is
outlined in Subsection 2.4. Finally, the ensemble methodology
is detailed in Section 2.5.

2.1. Dimensionality reduction methods

A frequent characteristic of any classification methodology,
among which are the four presented in Section 2.2, is that its
performance is affected by complexity of the input data. In
general, these algorithms use data from very diverse sources
and varied scopes. In recent years growing dimensionality is a
common factor in these data [21]. This property is one of the
characteristics that negatively affects predictive performance in
many classifiers, due to the phenomenon known as curse of the
dimensionality [9]. This factor refers to the decrease in classi-
fier performance from a certain high number of features. For
this reason, it is necessary to generate a new feature space of
lower dimensionality, by selecting the most relevant attributes
or creating new features that aggregate the most important in-
formation.

Furthermore, another effect related to this implies that the
performance of a classifier will be affected in a high dimen-
sional space by a large number of redundant features. This will
occur when a limited number of training instances are used,
which is known as Hughes phenomenon [51]. In many cases,
models need to increase the number of training examples to
generate acceptable classification results. In this subsection
some proposals that try to mitigate these effects are presented.

Over the years, a large number of dimensionality reduc-
tion methods have been designed. First proposals consisted
in experts’ direct selection of the most relevant characteristics
through a manual process. Shortly, automatic methods for fea-
ture selection and extraction began to emerge [25, 41]. Some of
the best known and used automatic methods in the experiment-
ation associated with this work are: LDA [63], PCA [50], ISO-
MAP [81] and LLE [78]. Currently, there are some new pro-
posals based on DL techniques. In particular, AEs have shown
good results when it comes to reducing dimensionality [20, 67].



There are different paradigms that face the task of dimension-
ality reduction. Here are some of the most important ones:

e Feature selection: This type of method selects a subset of
features of the input data. This process does not modify
the original features, but rather selects those considered
most relevant. The disadvantage of some basic methods is
that they treat variables independently, without taking into
account information provided by the complete set [25].

o Feature extraction: These algorithms try to generate a new
representation for input data with lower dimensionality
[43]. To do so, it is very common to perform linear data
transformations. This technique will depend on the input
data, as well as the subsequent use of the generated in-
formation. Some of the most popular methods within this
methodology are LDA, PCA, ISOMAP and LLE.

e Feature fusion: The increasing use of multimedia data in
late years has led to the emergence of a new dimensional-
ity reduction approach, known as Feature Fusion [59, 58].
The main objective is to generate a new space of fea-
tures that contains the most relevant information of the in-
put space, discarding irrelevant and unuseful information.
Therefore, the use of new features in later stages improves
the performance of the models, for example, classifiers. In
this context, one of the most applied techniques to develop
algorithms is DL, specifically AEs.

As indicated before, there is a large number of models to
tackle dimensionality reduction. However, feature fusion mod-
els based on AEs have proven to be very efficient and offer good
performance [20, 66]. For this reason, the CIEnDAE model is
based on DAE, a specific type of AE, to mitigate the effects of
high dimensionality. In Subsection 2.3, the concept of AE is
introduced and Subsection 2.4 presents the term DAE.

2.2. Classtfiers

Classification is among the most important tasks in the ma-
chine learning field [30]. As a result, every year new propos-
als emerge to face this task from different perspectives and ap-
plying very varied methodologies. These families are categor-
ized according to different aspects, among which the architec-
ture and the operation of the developed model stand out. The
fact that there are different types of classifiers and many meth-
ods associated with each of them allows for a wide variety of
options to address the classification problem. However, this
means knowing the characteristics of each algorithm is needed
to use the one that best suits the data of the problem. Later on,
four classifiers belonging to four of the best known and used
paradigms will be considered. However, there are many other
types of methods, for example, rule-based systems [94], deduct-
ive logic programming [62] or genetic algorithms [26], among
others. Next, the four families of classifiers and the selected
methods are described.

o Instance-Based Learning (IBL): The main characteristic of
this type of methods is that it does not build a model from

the training data, that is, it is a lazy paradigm. This type
of algorithm uses the information provided by the training
instances to directly infer the prediction corresponding to
each new example. Normally, these algorithms base the
response on a specific subset of the training space that are
related to the new instance [2].

In this context, one of the most widespread algorithms
is kNN. It is a nonparametric method used for differ-
ent types of tasks, including classification or regression
[4, 24]. kNN is a lazy method that, as stated above, does
not need to build a model to generate the prediction [6].
Instead, kNN uses the information provided by the & in-
stances closest to the new example. The distances are cal-
culated in the n-dimensional space generated by the input
features. In this way, the output provided will be the most
common among the neighboring k.

Support Vector Machines (SVMs): These methods are
based on the spatial representation of the instances. In par-
ticular, a relationship between the different instances and
points of space is established. Once the instances are loc-
ated in the space, the process consists in determining the
support vectors of the hyperplane that achieves a greater
separation between the points represented. Thus, the ele-
ments of different classes are separated in space and the
classification of new examples only consists in determin-
ing which set is the closest [45].

The SVM algorithm was introduced in 1992 [16] and it is
commonly used due to its good performance and robust-
ness. During the learning process, the method projects the
instances in space and then determines the hyperplane that
offers a greater separation between them. Lastly, the pre-
diction is based on spatial separation. On certain occa-
sions, it is not possible to establish a separation between
the examples. In these cases, the algorithm uses nonlinear
mapping techniques on the original feature space [45].

Artificial Neural Networks (ANNs): These models are
based on the functioning of the human brain. The struc-
ture of the model is based on different layers composed of
a variable number of elements, called neurons. In addition,
these elements are related to each other through different
types of connections with weights. It is important to note
that these models use nonlinear transformations on the in-
put to determine the output, so both weights and nonlinear
transformations are relevant. During the training process,
the ANNs learn by themselves the high-level relationships
between the data. This allows them to make predictions
when they receive unlabeled data [79].

To evaluate the ANNSs in this study, MLP [49] is the model
used. The main reason is that it is a simple model but offers
a good classification performance. MLP allows to general-
ize and extract knowledge from input data. Throughout the
learning process, the model adjusts the weights according
to the problem data. Finally, the model generates an output
vector which is the result of mapping the input data along
the network [39].



e Decision Trees (DTs): The most identifying feature of this
type of model is its structure, based on trees. The funda-
mental parts of these models are branches and leaves. The
branches allow evaluating the attributes of the data that
determine a greater separation of the examples in different
categories. The leaves determine the value of the target
class. During the prediction process, the model will eval-
uate each of the attributes of the instance (branches) until
it reaches a target class value (leave) [70].

There is a large number of tree-based methods that can
be applied to classification. One of the classic methods
within this paradigm is C4.5. This algorithm is frequently
used for classification. Fundamentally, the branches allow
to evaluate the different features, this evaluation guides the
process towards one of the tree leaves that contains the
value of the objective class. Particularly, C4.5 generates a
series of classification rules to make new predictions [70,
89].

High dimensionality affects the four classification paradigms
presented above. However, the reasons for the decrease in per-
formance are different in each of them. The IBL and SVM
methods base their operation on distances between the input ex-
amples. In spaces of high dimensionality, the distances tend to
equalize, so the predictive performance decreases noticeably.
On the one hand, IBL algorithms using less significant dis-
tances cannot correctly identify the nearest neighbors, which
implies worse operation. On the other hand, SVM cannot estab-
lish valuable relationships between instances based on distances
that are not significant. Similarly, the high dimensionality neg-
atively affects the ANNs. The use of more features prevents ex-
tracting relevant high-level relationships, since, in many cases,
it involves irrelevant or redundant information. Lastly, decision
trees produce gigantic structures when they work with high di-
mensional data, which means that the evaluation time of each
of the nodes is very high and the computational performance of
the model decreases.

For these reasons, the four aforementioned algorithms have
been selected for this work. KNN, SVM, MLP and C4.5 will be
used to evaluate the performance of CIEnDAE. In this way, the
behavior of the proposed algorithm is analyzed from different
perspectives. This allows to obtain a much more general vis-
ion and to draw conclusions about the effects of the reduction
of dimensionality with the CIEnDAE method when applying
four different classification methodologies. In Subsection 3 the
CIEnDAE method is presented and Section 4 details the exper-
imentation conducted to evaluate it.

2.3. Autoencoder foundations

The dimensionality reduction model proposed in this paper
is based on the use of a type of AEs. An AE is a kind of ANN
that has a series of specific characteristics. The main purpose
of an AE is to reproduce the input of the network at the output
[47, 64]. The model uses only the input attributes to learn an
internal representation that allows it to produce the appropriate
output, i.e., it is a nonsupervised learning method. To achieve

this goal, AEs have a specific structure that also prevents the
network from merely copying the input [20, 67].

AESs have a symmetric structure. It is clear that the input and
output layers must have the same size, since their objective is
to reproduce the input in the output. However, it is not only
these two layers, but the entire network is completely symmet-
ric. This structure allows the network to learn an internal en-
coding from which it can reconstruct the input. There are dif-
ferent types of AEs according to the size of the hidden layer (or
layers):

e Overcomplete: The hidden layer has more elements than
the input and output layer. This type of models allows to
obtain a sparse representation of the original data.

e Undercomplete: The hidden layer has fewer elements than
the input and output layer. In this case, the network learns
an internal coding of smaller dimensionality than the ori-
ginal data. Therefore, it is the appropriate model to face
dimensionality reduction.

This study focuses on undercomplete AEs, since they are the
most suitable to reduce the dimensionality of the input space
thanks to their architecture. AEs of this kind generate an en-
coding in their hidden layer by combining the most relevant
information of the input and discarding redundant or unuseful
content. In this manner, this new representation of the input
information constitutes a new space of characteristics of lower
dimensionality, obtained from the original features [47, 88].

A basic AE is a feed-forward neural network [49] where
there are no cyclic connections. The model is composed of a
series of successive layers each consisting of multiple neurons.
These elements are interconnected and there are weights associ-
ated with each of the connections. During the training process,
the network adjusts the weights of the connections according to
the input data.

The minimum architecture of an AE contains an input layer,
a hidden layer, and an output layer. This architecture can be
more complex by adding extra hidden layers. Nevertheless, the
structure must always be symmetric according to the character-
istics of the AEs [67]. Figure 1 presents an example of basic
architecture of AE.
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Figure 1: AE basic architecture.



Figure 1 shows that the AE is formed by two fundamental
blocks. The encoder, where the model learns the coding of
the input, and the decoder, where the network reconstructs the
input into the output from the coding. Another important aspect
is that each neuron is connected to the whole next layer through
a series of weights, denoted by W; in the figure.

The architecture described in this Section corresponds to the
most basic model of AE. However, there are different types of
AEs with more complex functionings, some of them are: robust
AE [68], contractive AE [73] or DAE [86]. In Section 2.4, DAE
model is detailed, since it is the basis of the proposal made in
this study.

2.4. Denoising Autoencoder

AEs are useful models to address feature fusion. Nonethe-
less, this type of networks can be limited to copying input in-
formation, namely, learning the identity function. This occurs
especially when the number of nodes in the hidden layer ex-
ceeds the amount of input nodes. This situation renders the
work of the AE useless.

In this scenario, the reconstruction method by itself is not
capable of guaranteeing the generation of useful features. There
are different strategies to deal with this problem. A possibility
is constraining the original data: bottleneck or sparse represent-
ations of the input. Furthermore, another alternative involves a
change in the reconstruction criterion that consists in cleaning
or eliminating the noise of a partially corrupt input [87, 65].
This is the foundation of DAEs.

In this context, the model learns a new representation from a
corrupt input and is able to reconstruct the original one, without
noise. This process generates a new representation of higher
quality and robustness. In addition, this model, due to its op-
eration, is less sensitive to the real noise that may exist in the
input data.

At this point, it is important to emphasize that eliminating
noise is not the objective of this type of models. Instead, the
noise introduced in the first layer allows the methods to learn a
higher level representation [67, 20].

DAEs are models that follow this methodology for feature
fusion. There are different ways to introduce noise at the input.
An example could be a DAE that changes random values from
the input to the value 0. The number of elements of the input
that are changed oscillates between 30% and 50%. Neverthe-
less, this amount will depend on the dimensionality of the input
data and the architecture of the network. A fundamental as-
pect to keep in mind is that, when calculating the loss function,
the model must compare the output obtained with the original
input, without noise. As a result, the possibility of totally or
partially copying the input is practically eliminated, since the
corrupt input is different from the expected output.

The DAE model is similar to a basic AE, but introduces some
modifications. The objective of the DAE is to reproduce the
clean input from a corrupt version of it. Therefore, the first step
is to perform a stochastic mapping of the input [86, 87].

The input with noise is mapped through the AE to a coding
through the hidden layers. Finally, the output of the network

is reconstructed from the coding generated in the hidden layers
of the network. Throughout the training process, the network
adjusts the parameters to generate an output as close as possible
to the original input. The fundamental difference is the use of a
corrupt input instead of the clean one.

The most basic DAE architecture with a single hidden layer
has a series of parameters that are adjusted during the training
process, most of them, except for the input modified with noise,
are similar to the basic AE. Specifically, two weights matrices,
W and W’, and two bias vectors, b and b’. Thus, the coding
and decoding functions can be expressed in the following way,
where x’ is the corrupted input:

z=f() =y (WX + b) ey

y=8@ =Wz +b) (©))

Equation 1 is the compression function, where the corrupt in-
put x” is used and the coding z is generated. Likewise, equation
2 is the reconstruction function, where the z coding is used to
generate the output of the network y. In these two equations, y;
and 7y, are two nonlinear activation functions.

The goal of the DAE is to minimize the reconstruction er-
ror. There are different loss functions such as mean square er-
ror (MSE) or cross entropy. Once the error is determined, it
is necessary to adjust the parameters of the network. There are
different methods for doing this, such as stochastic gradient des-
cent (SGD) [75] and its variants, including RMSProp [82] and
AdaGrad [29].

The main purpose of the different SGD methods is to adjust
the parameters in such a way that the objective function is min-
imized. To do so, a backward propagation process goes through
the network from the output layer to the input, transmitting the
necessary adjustments to optimize the process [19]. Figure 2
presents a diagram showing the training process of a DAE.
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Figure 2: DAE architecture.

The training process of DAE is very similar to the one used
in a basic AE. However, introducing noise in the original input
makes the network more stable against noise and allows the
generation of much more robust features. Because of this, the
CIEnDAE model is based on this type of AE to face the task of
dimensionality reduction.



2.5. Ensemble

The CIEnDAE model is based on ensembles due to their ad-
vantages and their good results in other areas [35, 54, 74, 38,
80]. An ensemble is a composition of several machine learning
models. The main advantages provided by a model based on
ensembles are:

e The information provided by the different models can be
combined, producing a classifier profile that is not possible
to obtain from a single model.

e Since each model is based on different subsets of instances
and attributes obtained from the input, the ensemble is able
to generalize information based on different sets, whereas
a simple model generally uses the full set and all input
features.

e Ensembles can be parallelized in a simpler way than a
single model. The nature of the ensembles allows paral-
lel execution to be direct. Some traditional methods need
to be redesigned to work in parallel, while the architecture
of the ensembles make them perfectly usable for this type
of execution.

From a general point of view, the methodologies used in en-
sembles consist of a series of models that work on the original
dataset in different ways and combine the outputs to generate
a single result. There are two large groups of ensembles: se-
quential and parallel. Besides, there are different methodolo-
gies when developing an ensemble [8, 69], the best known and
used are:

e Bagging: This methodology, also known as Bootstrap
aggregation, is one of the basic paradigms used for en-
sembles development. This algorithm is based on the stat-
istical method of bootstrapping [31] to jointly evaluate the
execution of several models run in parallel. Bagging does
not use the complete original dataset to train each of the
models, but a number of input examples that are randomly
selected [17].

e Boosting: This classical algorithm is commonly used in
the development of ensemble-based methods [32], which
is based on the reduction of bias by combining different
models. Each component is added sequentially and fo-
cuses on instances misclassified by previous components.
In this way, the final model is fitted more precisely to the
training set, significantly improving the classification of
problematic instances for individual models.

o Stacking: It is a methodology based on a sequential struc-
ture, where the outputs provided by the previous models
are combined and used as input of new methods that gen-
erate a new set of predictions [90]. It is important to note
that, in this case, all the models that make up the ensemble
use the complete input set.

In conclusion, the methods based on ensembles allow to
expand the search space of the traditional classification al-
gorithms, since they incorporate several components that use

different sets obtained from the original data. The above-
mentioned advantages have a positive impact on the final per-
formance of this type of algorithms. On account of this, the
CIEnDAE proposal made in this work incorporates the use of
this methodology.

3. CIEnDAE: A classifier based on ensembles with built-
in dimensionality reduction through denoising autoen-
coders

Once main concepts of the theoretical framework associated
with our proposal have been described, this section presents
CIEnDAE. An ensemble-based classification method that incor-
porates dimensionality reduction through DAE:s.

3.1. CIEnDAE foundations

In this study, the CIEnDAE model is proposed. This method
is based on two fundamental pillars: DAEs and ensembles. This
work is derived from the hypothesis that the an ensemble-based
classifier will improve its predictive performance when incor-
porating DAE:s to reduce dimensionality. This approach lever-
ages the ability of DAEs to reduce dimensionality [65] and the
advantages of using ensembles.

CIEnDAE trains the different components with a random
subset of both instances and features obtained from the original
dataset. Additionally, this method is based on the execution of
several models in parallel with the aim of reducing variance.
In this manner, generated predictive results are more stable and
precise. Last of all, in order to combine the outputs of the dif-
ferent models, CIEnDAE uses a voting system, one of the most
common techniques, which means the output of the ensemble
corresponds to the majority result obtained by the models that
form it.

The number of components of an ensemble depends on many
factors, including properties of the input data and the number
of output classes [15]. In our experiments, the same CIEnDAE
configuration is applied to all the datasets that make up the ex-
perimental framework. The aim of this is to determine from a
general perspective the performance of CIEnDAE with a large
set of data with different characteristics. For this reason, the
number of components is 90, since it represents a significant
number of units for each of the three architectures of DAE be-
ing considered and an appropriate generic value for the differ-
ent datasets. Nonetheless, when applying CIEnDAE to solve a
specific problem, the number of components should be adjus-
ted to data characteristics to obtain optimal results. Therefore,
CIEnDAE algorithm has a specific parameter that defines the
amount of components in the ensemble.

Specifically, each unit contains a DAE to reduce dimension-
ality of the input space. Subsequently, the new feature space is
used by a classifier so each component uses a different feature
space generated by its DAE. The final result corresponds to the
majority output provided by the 90 models. On account of this,
the process followed has three fundamental phases:



e Dimensionality reduction: From a subset of instances and
features of the input data, each model generates a new fea-
ture space. In this phase, DAEs with different architec-
tures are used. These architectures are adapted to generate
a space of lower dimensionality.

e Classification: Data generated by each of the DAEs
are used by the same type of classifier. More clearly,
CIEnDAE has four possible classifiers: kNN, SVM, MLP
and C4.5. The method is selected by means of one of the
CIEnDAE parameters.

e Output: The final response of the model will be the major-
ity output by different classifiers.

In this context, it is important to emphasize that there are
different architectures in the DAEs used in the components of
CIEnDAE. In particular, three architectures with a variable de-
gree of dimensionality reduction are used. The architecture of
the CIEnDAE model, which is made up of 90 components, has
30 models that reduce dimensionality to 75%, 30 more to 50%
and the last 30 to 25%. Thus, in each group, DAEs have a
hidden coding layer whose number of neurons corresponds to
75%, 50% and 25% of the original features, respectively. The
use of several architectures allows the model to learn high-level
characteristics associated with datasets with a different com-
pression degree, which increases the amount of relevant inform-
ation in comparison to configurations of a single type. The
choice of these architectures is based on a series of previous
works that show their better performance against other possible
values [67, 65].

Besides, as indicated above, each component uses a differ-
ent subset of instances and features obtained from the input. To
achieve this, a certain percentage of both instances and attrib-
utes are randomly selected. This allows the model search space
to be diversified. In this way, the CIEnDAE algorithm performs
a high dimensionality treatment from different perspectives.

¢ In relation to training instances: Each model randomly se-
lects a different set.

e From the perspective of the features: In the first place it
makes a random sample with replacement of the variables
and, later, it learns a new space of features through the
DAE.

In short, CIEnDAE uses a philosophy similar to Random
Forest [18], one of the most popular algorithms based on en-
sembles, when training each component with a random selec-
tion of instances and features of the original set. However,
CIEnDAE incorporates more phases to tackle reduction of di-
mensionality from another perspective:

e Each component obtains a new representation of the input
variables by means of DAE from different random subsets.

e Using new feature spaces, each component obtains a clas-
sification model.

e The final output is obtained by combining the outputs of
each component by a majority vote.

3.2. Method description

CIEnDAE consists of three phases. Firstly, several random
sets of instances and features are obtained from the original in-
put. Particularly, each subset contains 63.2% of the training
examples and 75% of the input features, in both cases a ran-
dom selection with replacement is made. The random choice
of 63.2% of instances ensures that all examples are selected at
least once during the training process, considering a sufficiently
large number of components [8, 69], like in this work. Further-
more, the selection of 75% of features is based on a series of
previous works that show that this reduction degree produces
better performance [67, 65]. To sum up, this random selec-
tion of both instances and characteristics implies that the search
space is diversified in both directions.

Secondly, these subsets are used to train the 90 components
of the ensemble. This process consists of training a DAE to
obtain a new representation of lower dimensionality and, sub-
sequently, using the new space to train a classifier to obtain the
prediction. Lastly, the outputs of all components are added to
generate the final output of the model. Figure 3 presents the ar-
chitecture of the CIEnDAE model proposed in this paper. The
image shows the three phases of random selection, reduction of
dimensionality and classification, as well as different architec-
tures of DAEs. In addition, Algorithm 1 presents the pseudo-
code of CIEnDAE.

The input parameters of Algorithm 1 are described below:

e TrainData and TestData: The training and test data pro-
cessed by the algorithm.

o NumComponent: The number of models that make up the
ensemble. This value has been set to 90, as explained
above.

e ArgDAE: The configuration of the different structures of
the DAESs used in the components of the ensemble. In this
study, three different architectures have been considered,
so there are 30 models with each configuration. This para-
meter sets the number of layers and elements per layer for
each configuration.

e Clas: The classifier that the algorithm uses. In this work,
four different classifiers have been considered: kNN,
SVM, MLP and C4.5. All components use the same clas-
sifier.

e Par: The parameters associated with the selected classific-
ation algorithm.

The functioning of the method is divided into two different
blocks. The first part (lines 1-14) carries out the training of the
CIEnDAE model. The second part of the code (lines 16-18)
performs classification of the test set to evaluate this model.

The training process has two fundamental objectives. First
of all, CIEnDAE focuses on learning a new representation of
the input data to face dimensionality reduction through DAEs.
Secondly, the selected classification model is trained. These
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Figure 3: Architecture of the CIEnDAE model proposed in this work.

phases are done in each of the CIEnDAE components (lines 3-
14). The code associated with this phase is described in more

detail below:

e In line 2 the initialization of the ensemble is carried out.
This process consists in the creation of the structure of the
model and all the associated components. The NumCom-
ponent parameter defines the number of components that
will be created at this point. Likewise, the ArgDAE para-
meter defines the different architectures that will have the

DAEs of said components of the ensemble, which will also
be initialized.

e Lines 3-14 correspond to a loop that performs the follow-
ing tasks for each component of the ensemble:

— Line 5: Random selection of 75% of the features and
63.2% of the instances of the training data. This
allows to diversify the search space of the different
components.

— Line 7: Training of the DAE responsible for obtain-
ing a new representation with less dimensionality of
the input data.

— Line 11: Training of the selected classifier. In this
work, four different classifiers have been considered:
kNN, SVM, MLP and C4.5. In this sense, it is im-
portant to emphasize that not all models need this
phase (for example kNN), therefore, in these cases
only the initialization of the classifier is performed.

— Line 13: The component is updated with the DAE
and classifier already trained.

Throughout the process described above, each component of
the CIEnDAE conducts a DAE training by using the training

data to learn the weights of the network that produce a bet-

ter representation of the input. This stage corresponds to the
trainDAE function detailed below:

e The first step is to introduce noise into the input (line 21).
This is key in the operation of DAEs, which consists in
learning to rebuild the input from corrupted data.

e As can be seen in the code (for loop, lines 23-26), the
structure corresponding to the DAE is created, adding all

the necessary layers. Each iteration of the for loop gener-
ates a new layer of the model.

— Line 9: A new representation of the input subset is
obtained using the DAE trained in the previous step.

e Once initialized, the DAE is trained using the training data



Algorithm 1 CIEnDAE algorithm’s pseudo-code.

Inputs:
TrainData > Train Data
TestData > Test Data
NumComponent > Number of components in ensemble
ArgDAE > Architecture DAE
Clas > Classifier
Par > Parameters of classifier

1: > Training:

2: ensemble < initEnsemble(NumComponent, ArqDAE)
3: for each component in ensemble do

4: > Instances and features selection:

5: componentData «— randomSelection(T rainData)

6: > Train DAE:

7: daeModel « trainDAE(componentData, component)

8: > New representation through DAE:

9: componentData «— applyDAE(componentData, daeModel)
10: > Train classifier:

11: clasModel « trainClassifier(componentData, Clas, Par)

12: > Update component:

13: ensemble « updateComponent(component, daeModel, clasModel)
14: end for

15:

16: » Classification:
17: result « classification(TestData, ensemble)
18: return result

19:

20: function TRANDAE(componentData, component)
21: modelData « corruptedInput(componentData)
22: daeModel < ()

23: for each layer in component do

24: sizeLayer « getSizeLayer(modelData, layer)
25: daeModel «— addDAELayer(sizeLayer)

26: end for

27: daeModel «— compileDAEModel(modelData, daeModel)
28: component «— addDAEModel(daeModel)

29: return component

30: end function

31:

32: function compiLEDAEMobeL(modelData, daeModel)

33: for each instance in modelData do

34 outPut « feedForwardDAE(daeModel, instance)
35: error « calculateDeviation(instance, out Put)

36: daeModel — updateWeightsDAE(daeModel, error)
37: end for

38: return daeModel
39: end function

40:

41: function cLASSIFICATION(TestData,ensemble)

42: error < 0

43: for each instance in TestData do

44: outputs «— ()

45: for each component in ensemble do

46: newRep «— applyDAE(instance, component)

47: componentOutput « applyClassifier(newRep, component)
48: outputs <« addOutput(out puts, componentOut put)
49: end for

50: finalOutput < selectMaxorityOutput(out puts))

51: error < updateError(instance, outPut))

52: end for

53: result « calculateError(T estData, error)

54: return result

55: end function

in order to update its parameters. Procedure compile DAE-
Model iteratively compiles the structure of the DAE. This
function is encoded on lines 32-39. To carry out this pro-
cess, the model generates a new representation for each
training instance (line 33), obtains the reconstruction er-
ror of the original input (line 34) and updates the weights
to minimize the error generated (line 35). Last of all, the
DAE model is returned by the function (line 37).

e The DAE model obtained in this function is added to the
component (line 28) and this is returned (line 29).

To carry out the classification, function classification (lines
41-55) is used. In this process each component obtains the class
prediction for test instances (lines 45-49) and all the informa-
tion is added to generate the final output, selecting the most
common output (line 50). There are the following phases to
carry out this prediction in each component:

1. Firstly, a new coding of the instance is obtained using the
DAE model included in each component during the train-
ing phase (lines 46). This representation generates a new
feature space of a higher level but lower dimensionality.

2. Secondly, the coding computed in the previous step is used
as input of the classification algorithm generating the final
prediction of the current component (line 47). Each com-
ponent has an associated classification model produced
during the training phase.

3. Thirdly, the output of each of the components is saved (line
48).

Lastly, the majority output is selected (line 50) and the error
rate is determined, comparing the obtained output against the
actual one (line 51). The global error value is returned by the
algorithm to evaluate its behavior (lines 53-54).

As can be seen, the classification phase explained above uses
data of lower dimensionality than the original input, reducing
the negative effects caused by the existence of too many fea-
tures.

Finally, it is necessary to clarify several aspects related to
the algorithm that has just been described. For once, the DAE
training process is done using mini-batch gradient descent. This
method is a variation of the gradient descent that divides the
dataset into small batches that are used independently to calcu-
late the error and modify model parameters. This operation is
suitable when a high-dimensional dataset is used [46].

Besides, as aforementioned, all architectures have a single
hidden layer, in addition to the input and output layers. Differ-
ent studies in the literature have shown that the use of a single
hidden layer generates better results when facing the task of
dimensionality reduction [67, 65]. Similarly, having several ar-
chitectures implies generating different degrees of dimensional-
ity reduction. Therefore, the components will obtain high level
characteristics with several degrees of generalization.

3.3. CIEnDAE complexity

In this section, the objective is to analyze the computational
complexity of the CIEnDAE algorithm. Algorithm 1 above de-
scribed is fundamentally divided into two parts: training of the



model and classification of the test set. First, considering N in-
stances of training data, n features of the dataset, M the number
of components of the ensemble and Clr the complexity of clas-
sifier training, computational complexity for the training block
would be the following:

3
Ccienpae, = O(1 +M(4_1 Xn+MXN+N+Clt+1) =

O1+M(ICXxn+MXxN+N+Clt) =
Ol +Mxn+M*XN+MxN+MxClt) =
OMXxn+MxXN+N+Clr) =
OM?> XN+MxXN+Mxn+MxClt)

€)

Expression 3 shows the quadratic factor M? being the ele-
ment of greatest weight. However, this will be the case only
when M > N/n. In this study, it is possible to assume that
M << N and M << n, since high-dimensional datasets are
used. In consequence, M? would remain as an additive factor
to M x Clt, this being the factor of greatest weight.

Second, considering N the number of instances of the test set,
M the number of components and Clc the complexity of classi-
fier testing, the computational complexity of the classification
block corresponds to:

Ceienpage = O(N X M x Clc) )

To conclude, the computational complexity of both parts of
the algorithm depends on the parameters of CIEnDAE. Addi-
tionally, this factor also depends on the complexity of the selec-
ted classifier.

3.4. CIEnDAE contributions

CIEnDAE is an ensemble-based classifier that incorporates
DAE:s to reduce the dimensionality of the input data and mit-
igate the associated negative effects. The main contributions of
this proposal are the following:

o CIEnDAE faces high dimensionality from different angles.
Each component uses a random selection of both instances
and features of the original set. Moreover, the model learns
a new representation of the feature space through DAEs.

o The use of DAEs by CIEnDAE to tackle dimensionality re-
duction delivers improvements in the predictive perform-
ance of many traditional classifiers, as described in the ex-
perimentation.

e CIEnDAE is a model based on ensembles. This relies on
the predictive performance of several components working
together being greater than that of the models used inde-
pendently.

e Each component of the ensemble uses a random selection
of both instances and features to train. Because of this, the
CIEnDAE search space is diversified, improving predict-
ive performance.
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e The algorithm is parameterized to use four different al-
gorithms in the classification phase: kNN, SVM, MLP and
C4.5. This allows to evaluate the behavior of the method
considering four classic classifiers belonging to different
families.

In addition to presenting the CIEnDAE model, this work in-
tends to demonstrate its proper functioning when addressing
classification tasks, mitigating the effects of high dimension-
ality. To that effect, an exhaustive experimental analysis is per-
formed in Section 4. This study is divided into two phases:
a comparison of the predictive performance of the model us-
ing different traditional classifiers, and an analysis of the results
obtained using the CIEnDAE model against other traditional di-
mensionality reduction algorithms.

4. Experimental Study

There are studies that have shown the benefits of using AEs to
deal with the feature fusion task [61, 20, 67, 95, 1, 92]. Besides,
there are also works that focus on the use of DAEs [65]. The
main objective of the experimentation developed in this paper
is to demonstrate the improvements obtained when facing this
task using CIEnDAE. To that end, it is necessary to conduct
an exhaustive comparison between a basic model of DAE, a
model based on the ensemble of DAEs and the results obtained
from the original data. The process to execute each model is as
follows:

e Basic classifier (baseline): In this case, the original raw
data is used to classify by means of algorithms kNN, SVM,
MLP and C4.5.

e Basic DAE: In a first stage, the task of feature fusion is
performed. In this manner, different lower-dimensional
subsets are obtained for each original dataset. The archi-
tecture used has a hidden layer that compresses 75% of
the original characteristics. This configuration has shown
the best performance in previous works [67, 66]. Then,
the classification with different traditional methods is per-
formed. Each algorithm uses the subsets generated by the
basic DAE. The classifiers applied in this phase are: kNN,
MLP, SVM and C4.5.

e CIEnDAE: The algorithm proposed in this work is ex-
ecuted for four different classification algorithms: kNN,
SVM, MLP and C4.5. For each dataset, four executions
are made by changing the parameter corresponding to the
classifier.

Afterwards, the classification performance of the different
methods can be compared, establishing which model offers the
best results.

In the following subsections, the development of the experi-
mentation explained above is presented. Fundamentally, it in-
tends to achieve the following goals:



Table 1: Characteristics of the datasets used in the experimentation.

Number of

Dataset Samples  Features  Classes Type ‘ Field Ref.
arcene 900 10000 2 Real Medical [43]
batch 13910 128 6 | Real Chemical [84]
c0il2000 9822 85 2 | Integer | Social [3]
dota 102944 116 2 Real Game [7]
drive 58509 48 11 Real Motor [7]
facial 2964 301 2 Real Image [7]
fashionmnist 70000 784 10 Integer Image [91]
gisette 13500 5000 2 Integer | Image [43]
hapt 10929 561 12 Real Activity [72]
image 2310 19 7 Real Image [7]
isolet 7797 617 26 Real Image [23]
letter 20000 16 26 Integer Image [7]
madelon 2000 500 2 | Real Artificial [42]
mfeat 2000 649 10 Real Image [7]
microv1 360 1300 10 Real Biology [7]
microv2 571 1300 20 Real Biology [7]
mnist 70000 784 10 | Integer | Image [56]
musk 6598 168 2 | Integer | Physical [7]
nomao 1970 118 2 Real Technology [71
semeion 1593 256 10 Integer Image [7]

e To determine the performance of our proposal, CIEnDAE.
To do so, an exhaustive comparison of the results from this
model against the results from a basic DAE model and the
original data is performed in Subsection 4.2. This com-
parison is made for each dataset and for each of the four
classification algorithms considered in this work.

e To compare the results obtained with the CIEnDAE model
and four traditional methods of dimensionality reduction:
LDA, PCA, ISOMAP and LLE, as shown in Subsection
44,

e To present some general conclusions on the results ob-
tained in this study in the Subsection 4.3 with the follow-
ing purposes:

— To analyze the performance of the different models
according to each classifier.

— To determine which model offers better performance
for each case.

— To present new ways of future work based on the res-
ults obtained in this study.

Furthermore, before presenting the results of the experiment-
ation, Subsection 4.1 describes the framework used in this
study: datasets, metric, statistical tests, AEs architecture and
classification algorithms.

4.1. Experimental framework

To establish a comparison between the models considered in
this study, it is necessary to use a broad set of datasets that have
varied characteristics. Table 1 presents the datasets included in
this experimentation, as well as their most relevant traits. The
Field column presents the field of application and the column
Ref. the origin of each dataset.

Additionally, to evaluate the different models, the area under
the ROC curve (AUC) is used in this study. The main advantage
of this metric is that it offers a robust view of the predictive
performance of the analyzed methods. In other words, AUC
provides a global view of the results, while other metrics such
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as Accuracy or Precision give a more partial view [67]. AUC
is the probability that a model will classify a randomly chosen
positive instance higher than a randomly chosen negative one.
Equation (5) presents the equation for AUC:

AUsz

where TPR is the true positive rate and FPR is the false pos-
itive rate.

In this experimentation, the AUC metric has been used to
evaluate both binary and multi-class datasets. For this purpose,
package pROC for R has been used. This framework contains a
set of tools to visualize and analyze the ROC curves [76]. More
precisely, the package documentation indicates that the AUC
calculation for multi-class datasets is performed as defined by
Hand and Till in [44].

Once the way of evaluating the results obtained has been set,
it is necessary to present the statistical tests applied in this study.
These tests allow to analyze if the results are statistically signi-
ficant and, in this way, different conclusions can be reached.
The tests used are:

TPR(T)FPR(T)dT 5)

e The Friedman test [33] allows to obtain a ranking of the
different models. In this manner, it is possible to establish
which model has a better performance from a general point
of view.

e The Li post-hoc test [57] for the Friedman test is a non-
parametric method. This test is applied to determine if
there are significant differences between the models com-
pared in this experimentation. To do so, it compares all
the models with each other. In this study, the Li test is
used because it is one of the best alternatives to find signi-
ficant differences when the number of samples is not very
large [37].

Lastly, it is necessary to present the hardware equipment on
which the experimentation has been conducted. The object-
ive is to make the experimentation as reproducible as possible.
The experiments were performed in a cluster composed of 8
computers, with 2 CPUs (2.33 GHz) and 7 GB RAM each.
Moreover, it is important to indicate that the models based on
AEs (basic and ensemble) have been implemented in the Python
language, using the Keras library [22]. Classification methods,
that have been developed using the R language [71], are detailed
in Subsection 4.1.1.

4.1.1. Classification Algorithm Framework

In this section, to verify the performance of the fusion of fea-
tures, the data generated by CIEnDAE will be used by different
classification algorithms. In this manner, the experimentation
offers useful information about the behavior of the ensemble
model according to data characteristics and the classification
algorithm used. In this subsection, the classification algorithms
considered in this study are presented, specifying their imple-
mentation and their main parameters.

Each classification algorithm has been obtained from a spe-
cific package of R [71]. Next, the details for each algorithm are



shown, including the parameterization used, which is a funda-
mental aspect for the reproducibility of the experiment.

e kNN algorithm: The kknn package incorporates the kNN
algorithm employed in this study. Furthermore, it is im-
portant to indicate that the number of neighbors (parameter
k) has been 5, since it is the recommended value in the lit-
erature [67].

e SVM algorithm: Package e/071 has provided the SVM
method. In this case, the algorithm has been executed with
the default parameters that can be consulted in the package
documentation [60].

e MLP algorithm: The execution of MLP has been per-
formed using the packages caret and RSNNS. The para-
meters of this method are the default values specified in
the documentation of the package [34, 13].

e (4.5 algorithm: Package RWeka provides method C4.5.
The parameters used in the execution of the method are
the default values specified in the documentation [48].

It is possible to see that the default values are used in all
cases. The main reason is that this study focuses on verifying
the performance of an ensemble model of DAEs over a set of
traditional classification algorithms, without adjusting the para-
meters for each of the specific cases.

4.2. Classification Algorithms Analysis

The objective of this section is to analyze the performance of
CIEnDAE with different classification methods. CIEnDAE has
a parameter that allows you to select the desired classifier from
four possibilities: kNN, SVM, MLP and C4.5. This makes it
possible to study how feature fusion with the CIEnDAE model
affects the predictive performance of these algorithms.

In this context, Subsections 4.2.1, 4.2.2, 4.2.3 and 4.2.4 de-
scribe the results achieved in the experimentation for algorithms
kNN, SVM, MLP and C4.5, respectively. The structure of all
the subsections is similar. First, the classification results (AUC)
generated with the CIEnDAE model, the basic DAE and the
raw data are presented in a figure. Subsequently, a ranking of
the different models is shown and the results of the Li test are
presented in order to determine whether the results are statically
significant.

4.2.1. kNN

The results of the classification obtained for the kNN al-
gorithm are presented in Figure 4. This image displays the res-
ults for each dataset obtained with the CIEnDAE model, the
basic DAE and the original data. This representation allows
for visual observation that the predictive performance generated
with the CIEnDAE model are the best in most cases. In particu-
lar, 17 out of 20 cases the best performance is obtained with the
CIEnDAE model and in 2 out of 20 it is obtained with the raw
data. It is important to note that the CIEnDAE method improves
upon the basic DAE model in all cases, except one in which
they tie. In summary, in 85% of the cases the CIEnDAE model
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Figure 4: AUC results for KNN algorithm.

improves the results obtained through a basic DAE model and
using the plain data.

These results determine that a clear improvement in predict-
ive performance is obtained when the dimensionality is reduced
using the CIEnDAE model. There are works that study how
DAEs can obtain an improvement of the predictive perform-
ance with algorithms based on distances, in particular, kKNN
[65]. These methods based on distances between examples are
affected by the high dimensionality of the input data, since in
this context the distances are much less significant. This has a
direct effect on the predictive performance produced by the IBL
algorithms [14]. Incorporating DAEs to reduce the dimension-
ality through feature fusion allows to make the distances more
significant. Likewise, the new features group the most relev-
ant information of the input space. With all this, there is an
improvement in the predictive performance of the classifier.

In this sense, the CIEnDAE model that internally trains a
large number of basic DAE models allows to improve the res-
ults generated by an individual DAE. The fundamental reason
is that each of the DAEs that compose the ensemble can learn
certain features of the data and, thus, generalize a larger amount
of relevant information than a model in an individualized way.

Finally, Table A.6 included in Appendix A.l contains the
specific results of the experimentation described above. The
best results, which are obtained with the CIEnDAE method in
most cases. This table confirms the conclusions reached from
the previously analyzed figure.



4.2.2. SVM

In this subsection, classification results for the SVM al-
gorithm are presented in Figure 5. The general trend shown
by the kNN algorithm is maintained in this case. Generally,
the predictive performance of the SVM algorithm improves by
using the data generated by the CIEnDAE model. Reviewing
the data in detail, the CIEnDAE model obtains the best results
in 16 out of 20 cases and the model that uses the original data
works best in 2 out of 20 cases. There is a dataset (coil2000)
for which the three models generate similar results and another
dataset (mfeat) for which the models that use DAE (ensemble
and basic) have the same performance. Similar to the case of
kNN, these data show that the CIEnDAE algorithm performs
better with all datasets than the basic DAE model, except in
two cases where they tie. In short, the CIEnDAE model pro-
duces best results in 80% of the cases (not counting the ties).
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Figure 5: AUC results for SVM algorithm.

The predictive performance of the SVM algorithm when us-
ing CIEnDAE undergoes a significant improvement over the ba-
sic model and the original data. SVM is based on the maxim-
ization of the distances between instances of different classes
[45]. However, these distances are equalized in spaces of high
dimensionality. This implies loss of performance in this type
of models and the need to apply methods that reduce the input
space to mitigate the effects [10].

In this study, the proposal based on DAEs carries out a fea-
ture fusion that reduces the input space, making the distances
more significant. Similarly, the model based on ensembles al-
lows training several DAEs simultaneously, which can generate
different feature spaces that prevent from discarding relevant in-
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formation. Consequently, the graphs shown in this subsection
confirm that the proposed model generates improvements in the
behavior of the SVM algorithm.

Table A.7 (see Appendix A.2) shows the results of the differ-
ent models after applying the SVM algorithm. These data allow
us to verify that the CIEnDAE model produces the best perform
for most of the datasets used.

4.2.3. MLP

Figure 6 represents the predictive performance of the differ-
ent models. These data confirm the trend marked by the pre-
vious algorithms. The best results are obtained using the data
generated by the CIEnDAE model, namely, feature fusion made
with the proposed model has a positive effect on the MLP per-
formance. A more detailed analysis of the results shows that
the CIEnDAE model obtains the best performance in 16 out of
20 cases, the model based on the plain data works best in 2 out
of 20 cases and the basic DAE mode does not generate the best
results in any case. In addition, there is a dataset (coil2000)
for which all models generate similar results and another data-
set (musk) in which DAE-based models (basic and ensemble)
produce the same value. This algorithm confirms the tendency
in the two previous ones: the CIEnDAE model generates better
results than the proposal based on basic DAE in all cases, ex-
cept for two ties. In short, the CIEnDAE model obtains the best
predictive performance in 80% of the analyzed cases (excluding
ties).
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Figure 6: AUC results for MLP algorithm.

At this point, it is possible to state that the predictive per-
formance of the MLP algorithm improves when using the
CIEnDAE model to reduce the dimensionality of the original



feature space. More clearly, the MLP algorithm is a basic neural
network whose fundamental objective is to classify a series of
instances based on training examples [49]. The training process
consists in training the network to progressively reduce the pre-
diction error in training data. Nonetheless, in high dimensional
spaces, the information of each class that the network learns is
less meaningful, therefore, the predictive performance is negat-
ively affected.

The CIEnDAE model proposed to reduce the input space is
fundamentally based on ANNs. Because of that, the fusion of
previously generated features can be seen as a series of pre-
vious layers that generate the input of another network. In
the literature, there are classification models that incorporate
the DL-based feature fusion process internally, although this
phase is similar to the one performed in this study [40]. In both
cases, the dimensionality reduction phase allows the generation
of new features that group relevant information from the input
data. In this way, the functioning of the classification algorithm,
MLP, in this case, improves considerably.

To visualize the previous results minutely, Table A.8 is
presented in Appendix A.2. The data represent the predictive
performance of the different models using the MLP algorithm
for each dataset. This confirms what has been described above,
the CIEnDAE model generates the best results in most cases.

4.24. C4.5

The predictive performance data obtained for the C4.5 al-
gorithm are presented in Figure 7. In general, the behavior in
this case is very similar to that of the previous algorithms and
confirms the trend marked by them. The classification made
with C4.5 and the data generated by the CIEnDAE model pro-
duces the best results in most of the analyzed datasets. Specific-
ally, the CIEnDAE model obtains the best results in 18 out of
20 cases, the model based on the plain data in 2 out of 20 and
the basic DAE model does not produce the best performance in
any case. Moreover, this analysis confirms that the CIEnDAE
model improves the basic DAE for every case considered. In
summary, the CIEnDAE model obtains the best performance in
90% of cases (excluding ties).

Thus, the performance of the C4.5 algorithm is clearly im-
proved when feature fusion is applied through the CIEnDAE
model. This fact allows us to intuit that the generation of new
high-level features benefits the tree-based algorithms. Partic-
ularly, the C4.5 algorithm follows a training process where it
analyzes the attributes that cause a separation of the instances
in classes [70]. For this reason, the high dimensionality of the
data complicates selecting the most significant features. In this
circumstances, the reduction of dimensionality with CIEnDAE
helps to mitigate these effects.

The proposed model generates new features that group the
most relevant information of the input space. In this manner,
algorithm C4.5 has a smaller and much more significant input
space. This facilitates looking for the attributes that allow di-
viding the instances between the classes more effectively.

Finally, Table A.9 (see Appendix A.l) confirms the state-
ments previously exposed. Different data show that the best
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Figure 7: AUC results for C4.5 algorithm.

results are obtained with CIEnDAE for most of the analyzed
datasets.

4.3. Results Analysis

In the previous subsections, the results obtained with four
traditional classifiers from data generated with the CIEnDAE
dimensionality reduction model have been presented. Never-
theless, it is necessary to verify if these results are really sig-
nificant. For this, different statistical tests will be used. These
tests determine if there are actual differences between the mod-
els. The fact that these differences exist will support the results
obtained and the conclusions reached.

The main objective of this phase is to corroborate if there
are significant differences between the results generated with
the proposed CIEnDAE model and those provided by the basic
DAE and the plain dataset. The data seen in the Subsections
4.2.1, 422, 42.3, 42.4 intuitively show that the CIEnDAE
model works best, now it is necessary to determine if this im-
provement can be supported statistically. In this sense, the first
step is to apply the Friedman test [33]. This test allows to obtain
an average ranking for each classifier according to the results
obtained by the different analyzed models.

Table 2 presents rankings obtained for the four classifica-
tion algorithms: kNN, SVM, MLP and C4.5. In all cases, the
CIEnDAE model offers the best average performance, since it
is the model with the best rank for the four algorithms. The
model based on basic DAE is always in second place. Lastly,
the model that uses the plain data is last, that is, the results gen-
erated using the original data are the lowest in general. The



Table 2: Average rankings of the different models (DAE, CIEnDAE and plain data) according to classification method.

kNN SVM MLP C4.5
AE Model Ranking | AE Model Ranking | AE Model Ranking | AE Model Ranking
CIEnDAE 1.150 CIEnDAE 1.150 CIEnDAE 1.150 CIEnDAE 1.100
DAE 2.100 DAE 2.150 DAE 2.200 DAE 2.200
Plain 2.750 Plain 2.700 Plain 2.650 Plain 2.700

rankings generated by the Friedman test support the conclu-
sions reached in the previous subsections, which indicated that
the CIEnDAE model reached the best predictive performance in
most cases. Additionally, this statistical test confirms that there
are significant differences.

Once the Friedman test has been applied, a second test must
be used to confirm whether the differences presented in the
rankings between the models considered are significant or not.
For this reason, the Li test [57] is applied. This is a specific
post-hoc test for the Friedman test that compares the differ-
ent models present in the ranking. When used, the test of-
fers a series of p-values that determine if there are differences
between the models.

The data obtained after applying the Li test for the four clas-
sification algorithms can be seen in Table 3. This table shows
that in all cases there are significant differences (values in bold)
between CIEnDAE and the compared models. In general, all p-
values are very low. Particularly, the CIEnDAE model always
shows significant differences to the rest of the models, which
confirms the improvements in performance discussed above.
Regarding the disparities between the model with plain data
and the basic DAE model, there are also significant differences
in the four analyzed algorithms. This corroborates that the use
of DAE for feature fusion allows to improve the performance of
the classifiers, as has been described in previous studies [65].

Table 3: Li post-hoc Friedman test for classification algorithms by AE Model.

Plain DAE CIEnDAE

Plain - - -

kNN DAE 3.983E-02 - -

CIEnDAE | 4.375E-07 2.276E-03 -

Plain - - -

SVM DAE 8.199E-02 - -

CIEnDAE | 1.036E-06 1.702E-03 -

Plain - - -

MLP DAE 1.547E-01 - -

CIEnDAE | 2.486E-04 1.062E-03 -

Plain - -

C4.5 DAE 1.138E-01 -
CIEnDAE | 4.740E-07 5.687E-04

Besides, Figure 8 represents the critical distances for the dif-
ferent models considered. This type of graph shows whether or
not there are significant differences between the different mod-
els. Specifically, if there are no significant differences between
two models, they are connected by a horizontal line in the
graph. In Figure 8, it is possible to see the significant differ-
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ences between CIEnDAE and the rest of the methods used for
all classifiers.

In conclusion, the statistical tests conducted in this Subsec-
tion confirm the statements made in Subsections 4.2.1, 4.2.2,
423, 4.2.4. The CIEnDAE model provides a clear improve-
ment in the predictive performance of the four classification al-
gorithms analyzed in this study: kNN, SVM, MLP and C4.5.
In this sense, the basic DAE model also produces better results
than the model based on plain data. Nonetheless, the proposed
CIEnDAE model improves both in all classification algorithms.

4.4. CIEnDAE vs classical feature extraction techniques

CIEnDAE is a feature fusion algorithm that aims to mitig-
ate the negative effects of the high dimensionality of the data.
In previous sections, the effectiveness of the model proposed in
this work has been compared with plain data and another model
based on DAEs. However, it is necessary to establish a com-
parison of the CIEnDAE model with other traditional methods
of dimensionality reduction. In this circumstances, PCA, LDA,
ISOMAP and LLE have been selected, since they are four of the
best known algorithms to treat the high dimensionality of the
data. To conduct the comparison, the CIEnDAE, PCA, LDA,
ISOMAP and LLE methods have been used on the same data-
sets. The number of features generated by these algorithms will
be the same in every case, the 75% of the number of original
features. It is essential that this value is shared in order to es-
tablish a reliable comparison and draw appropriate conclusions.
Lastly, the data generated by the CIEnDAE, PCA, LDA, ISO-
MAP and LLE methods will be used to classify with the al-
gorithms: kNN, SVM, MLP and C4.5. The predictive perform-
ance obtained with the different subsets provides the possibility
to determine which model generates the best space of reduced
dimensionality.

Classification results for the different datasets are presented
in Figures 9, 10, 11 and 12. There is an image for each clas-
sifier: kNN, SVM, MLP and C4.5, respectively. Moreover,
each classifier represents the predictive performance generated
from the different models: the proposal of this study, CIEnDAE,
and the traditional dimensionality reduction approaches, PCA,
LDA, ISOMAP and LLE. In every case, there is a bar chart for
each dataset used.

The observation of the results presented in Figures 9, 10, 11
and 12 allows to make the following statements:

e kKNN: The best results for 16 out of 20 datasets are ob-
tained with the CIEnDAE model. The LDA method only
reaches the best performance in one case (musk), the PCA
algorithm in none, ISOMAP in one case (microvl) and
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Figure 9: AUC results for kNN algorithm. Figure 10: AUC results for SVM algorithm.
LLE in another dataset (arcene). There is a case in which better performance in 80% of cases (excluding ties).
both CIEnDAE and LLE generate the best performance.
This means that the CIEnDAE representations work best e MLP: The CIEnDAE algorithm works best in 13 out of 20

in 80% of the analyzed cases (not counting the ties).

SVM: The CIEnDAE method achieves the best predict-
ive performance in 16 out of 20 cases, the LLE algorithm
in 3 out of 20 (in microvl case tied with ISOMAP) and
PCA and LDA do not provide the best performance in any
case. There is a dataset (coil2000) in which the CIEnDAE,
LDA, ISOMAP and LLE models produce the same result.
In other words, the proposed CIEnDAE model generates
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cases. For its part, the LDA method generates better per-
formance in 2 out of 20 datasets and PCA, ISOMAP and
LLE in one case each. For one of the datasets (coil2000)
the results of the three methods are equivalent and for an-
other (microvl) the performance of LLE and ISOMAP is
equivalent. The model proposed in this study produces the
best results in 65% of cases (without counting ties).

e C4.5: The CIEnDAE model obtains the best predictive
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performance in 16 out of 20 cases. For its part, the LDA
algorithm works best in 3 out of 20 cases and ISOMAP
Last, PCA and LLE models do not

in another dataset.
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generate the best results in any case. This means that the
CIEnDAE method improves upon the rest of the methods
in 80% of cases.

The results described above mark a common trend for all ana-
lyzed classification algorithms: the CIEnDAE model works bet-
ter than PCA, LDA, ISOMAP and LLE, in general. This means
the feature fusion performed with CIEnDAE builds a new fea-
ture space that provides more relevant and useful information
than four of the most used models in dimensionality reduction.
This pattern can be confirmed in Tables A.10, A.11, A.12 and
A.13 corresponding to the algorithms kNN, SVM, MLP and
C4.5, respectively. The tables highlight the best results in bold,
so it is possible to see that, as a rule, CIEnDAE produces the
best performance.

However, the previous results must be duly supported by
statistical tests that establish a solid basis for the conclusions
reached. For this, it is necessary to determine if there are signi-
ficant differences between the studied proposals.

The first step consists in applying the Friedman test [33]. The
different rankings for each classification algorithm are presen-
ted in Table 4. In this manner, a vision of the global operation of
the different dimensionality reduction methods can be visually
obtained.

The four rankings provided in Table 4 corroborate the above
conclusions. The CIEnDAE model generates the best predictive
performance for all classification algorithms. The LDA, LLE,
ISOMAP and PCA methods perform worse for all the analyzed
cases, being PCA the one that produces worst results of these
four. Moreover, LLE, LDA and ISOMAP algorithms gener-
ally have equivalent performance. This is a first step to confirm
that the CIEnDAE model offers a significant improvement over
PCA, LDA, ISOMAP and LLE.

The second step is to apply the Li post-hoc tests [57] for the
Friedman test. This allows to compare the different methods
to establish whether there are significant differences between
them.

In this sense, Table 5 shows the results obtained after apply-
ing the Li test. This table represents, for each pair of models,
the p-value associated with its statistical difference. It can be
observed that the CIEnDAE model presents significant differ-
ences with the LDA, PCA, ISOMAP and LLE methods in the
four analyzed classification algorithms, since the p-values are
notably low. This means there is a statistical confirmation of the
improvement provided by the CIEnDAE method with respect
to PCA, LDA, ISOMAP and LLE. This supports the statements
that have been made after presenting the experimental data.

Finally, Figure 13, representing the critical distances for the
different considered models, shows that CIEnDAE presents sig-
nificant differences with all of them.

In conclusion, the objective of this section is to establish a
comparison between our proposal, CIEnDAE, and four tradi-
tional dimensionality reduction algorithms: PCA, LDA, ISO-
MAP and LLE. The results of the experimentation have shown
that the proposed method tipically works better than the four
traditional models. These data have been adequately supported
by several statistical tests that show that there are significant



Table 4: Average rankings considering CIEnDAE, PCA, LDA, ISOMAP and LLE by classification method.

kNN SVM MLP C4.5
Architecture Ranking | Architecture Ranking | Architecture Ranking | Architecture Ranking

CIEnDAE 1.275 CIEnDAE 1.475 CIEnDAE 1.875 CIEnDAE 1.750

LDA 2.825 LLE 3.000 ISOMAP 3.000 LDA 2.700
LLE 3.150 LDA 3.025 LDA 3.100 LLE 3.150
ISOMAP 3.250 ISOMAP 3.125 LLE 3.375 ISOMAP 3.350
PCA 4.500 PCA 4.375 PCA 3.650 PCA 4.050

Table 5: Li post-hoc Friedman test for dimensionality reduction methods by classification algorithm.

CIEnDAE PCA LDA ISOMAP LLE
CIEnDAE - 1.118E-09  3.867E-03 3.907E-04 5.893E-04
PCA - - - - -
kNN LDA - 2.019E-03 - 4.668E-01 5.532E-01
ISOMAP - 1.769E-02 - - -
LLE - 1.153E-02 - 8.415E-01 -
CIEnDAE - 6.6631E-08 6.436E-03 4.824E-03 6.436E-03
PCA - - - - -
SVM LDA - 1.188E-02 - 8.708E-01 -
ISOMAP - 1.769E-02 - - -
LLE - 1.188E-02  9.691E-01 8.685E-01 -
CIEnDAE - 3.846E-03 4.683E-02 6.001E-02 1.343E-02
PCA - - - - -
MLP LDA - 4.099E-01 - - 6.642E-01
ISOMAP - 3.497E-01 8.415E-01 - 5.779E-01
LLE - 6.642E-01 - - -
CIEnDAE - 4.225E-05 1.115E-01 6.852E-03 1.693E-02
PCA - - - - -
C4.5 LDA - 1.724E-02 - 2.358E-01 3.995E-01
ISOMAP - 2.225E-01 - - -
LLE - 1.169E-01 - 6.892E-01 -
CD CD
! 2 3 4 3 ! 2 3 4 3
Ensemble J LLE Ensemble LDA
LDA ISOMAP LLE ISOMAP
PCA PCA
kNN SVM
CD
1 2 3 4 -
! 2 3 ¢ 3
Ensemble —— LDA
ISOMAP LLE  Premle AP
—— PCA L——— PCA
MLP C4.5

Figure 13: Critical distance between dimensionality reduction methods for kNN, SVM, MLP and C4.5.

differences between them. In short, the predictive performance by our proposal generates higher quality and more relevant
of the four classifiers used with the CIEnDAE method is much characteristics than the other traditional proposals. This exper-
higher. This suggests that the feature fusion process performed imentation allows to establish a basis to consider the CIEnDAE
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model as an option to take into account to mitigate the effects
of high dimensionality.

5. Concluding remarks

In this study, a model to deal with the task of dimensional-
ity reduction has been proposed. This task is a challenge in
machine learning, due to the negative effects that the high di-
mensionality of the data produces in many circumstances. More
concretely, this study is based on the effects of high dimensional
data in different classification methodologies.

Specifically, the CIEnDAE algorithm has been proposed.
The fundamental objective of this method is to mitigate the ef-
fects of the high dimensionality of the data. Thus, CIEnDAE
carries out a feature fusion that reduces the dimensionality of
the input space. The new features generated by our method
add the most relevant information obtained from the original
data and discard redundant or meaningless information. The
main reason that has led to develop this algorithm is the
good results of AEs to deal with the task of feature fusion
[61, 20, 67, 95, 1, 92], in particular, there are works that show
that the models based on DAEs can improve upon traditional
models [65]. The CIEnDAE method is based on two funda-
mental pillars: DAEs and ensembles. In this sense, the use
of DAEs to address the reduction of dimensionality joins the
advantages of the ensembles. Broadly, a model based on en-
sembles allows to train simultaneously several basic models
with partitions of the input data. This helps each model gen-
eralize relevant information of the different partitions of the
data. Once the information generated by the different models
is merged, the result has more relevance and usefulness than
when using a single basic model.

In order to determine the effectiveness of the CIEnDAE
model, an exhaustive study has been developed. Fundament-
ally, the experimentation consists in analyzing the predictive
performance of four traditional classifiers: kNN, SVM, MLP
and C4.5, after performing feature and information fusion with
the proposed model. This performance is compared with that
obtained after using a basic DAE model and after using ori-
ginal data. Furthermore, a comparison with four traditional di-
mensionality reduction algorithms (PCA, LDA, ISOMAP and
LLE) is conducted.

The first part of the experimentation has shown that the
CIEnDAE model generates a better predictive performance than
the basic DAE model and the plain data model for the four ana-
lyzed classifiers. The CIEnDAE proposal obtains the best res-
ults in more than 72% of the cases. Similarly, these conclusions
have been duly confirmed by several statistical tests.

Next, the second part of the experimentation has analyzed the
performance of CIEnDAE against PCA, LDA, ISOMAP and
LLE. This part has shown that CIEnDAE works better than four
of the most common algorithms for the task of dimensionality
reduction. Concretely, the CIEnDAE model obtains the best
results in more than 80% of the cases for kNN, SVM and C4.5
methods and more than 65% for MLP. Statistical tests have con-
firmed the differences between the different models as well.
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Finally, this experimentation has shown that the CIEnDAE
model is able to mitigate the effects caused by the high dimen-
sionality of the data, improving the predictive performance of
different classifiers corresponding to traditional methodologies.
Likewise, the provided performance is better than some of the
most commonly used traditional algorithms: LDA, PCA, ISO-
MAP and LLE.

In conclusion, CIEnDAE is a method of feature fusion based
on DAEs that deals with the problem of high dimensionality.
This paper describes the developed method and an exhaustive
experimentation to verify its proper operation. The conclusions
provided open new lines of future work where other models of
AEs, for instance, robust or contractive AEs [20], are used to
generate models similar to CIEnDAE. The CIEnDAE method
could also be applied to solve specific problems, adapting its
structure and functioning to make it more effective.
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Appendix A. Result tables

This appendix contains the tables of results associated with
the experimentation presented in Section 4. In particular, Ap-
pendix A.1 includes the results tables of Subsection 4.2, and
Appendix A.2 presents the data associated with the experiment-
ation described in Subsection 4.4.

Appendix A.1. Classification Algorithms Analysis

In this appendix, Tables A.6, A.7, A.8 and A.9 are provided.
The data describe the results achieved in the experimentation
for the algorithms kNN, SVM, MLP and C4.5, respectively.
The structure of all tables is similar. The classification results
(AUC) generated with the CIEnDAE model, the basic DAE and
the raw data are presented in a figure, and the best results are
highlighted in bold for each dataset.

Table A.6: kNN results for plain data, DAE and CIEnDAE models (AUC).

Dataset Plain Data DAE  CIEnDAE
arcene 0.693 0.672 0.719
batch 0.870 0.990 0.992

coil2000 0.546 0.554 0.562

dota 0.416 0.522 0.534
drive 0.800 0.846 0.879
facial 0.795 0.685 0.698
fashionmnist 0.906 0.920 0.929
gisette 0.824 0.923 0.923
hapt 0.903 0.931 0.942
image 0.929 0.950 0.954
isolet 0.943 0.968 0.975
letter 0.973 0.923 0.951

madelon 0.526 0.591 0.614
mfeat 0.703 0.984 0.988

microvl 0.920 0.939 0.939

microv2 0.883 0.932 0.951
mnist 0.965 0.975 0.978
musk 0.829 0.941 0.947
nomao 0.891 0.904 0.914

semeion 0.927 0.940 0.945

Table A.7: SVM results for plain data, DAE and CIEnDAE models (AUC).

Dataset Plain Data DAE CIEnDAE
arcene 0.500 0.632 0.642
batch 0.923 0.980 0.985
c0il2000 0.500 0.500 0.500
dota 0.509 0.550 0.553
drive 0.885 0.941 0.972
facial 0.802 0.713 0.742
fashionmnist 0.932 0.940 0.943
gisette 0.803 0.969 0.972
hapt 0.900 0.889 0.902
image 0.846 0.877 0.891
isolet 0.954 0.975 0.980
letter 0.966 0.828 0.861
madelon 0.569 0.591 0.594
mfeat 0.970 0.985 0.985
microvl 0.500 0.918 0.925
microv2 0.500 0.871 0.893
mnist 0.981 0.985 0.986
musk 0.838 0.948 0.962
nomao 0.914 0.924 0.935
semeion 0.891 0.957 0.959
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Table A.8: MLP results for plain data, DAE and CIEnDAE models (AUC).

Dataset Plain Data DAE CIEnDAE
arcene 0.522 0.500 0.525
batch 0.914 0.920 0.926
c0il2000 0.500 0.500 0.500
dota 0.500 0.500 0.538
drive 0.698 0.680 0.772
facial 0.520 0.701 0.716
fashionmnist 0.901 0.911 0.914
gisette 0.605 0.627 0.682
hapt 0.839 0.850 0.857
image 0.703 0.872 0.888
isolet 0.827 0.842 0.869
letter 0.734 0.740 0.748
madelon 0.500 0.637 0.641
mfeat 0.500 0.968 0.975
microvl 0.678 0.690 0.711
microv2 0.708 0.725 0.742
mnist 0.872 0.905 0.906
musk 0.850 0.999 0.999
nomao 0.901 0.530 0.653
semeion 0.827 0.756 0.789

Table A.9: C4.5 results for plain data, DAE and CIEnDAE models (AUC).

Dataset Plain Data DAE CIEnDAE
arcene 0.655 0.678 0.699
batch 0.921 0.982 0.984
c0il2000 0.503 0.516 0.521
dota 0.462 0.539 0.546
drive 0.869 0.850 0.884
facial 0.789 0.655 0.672
fashionmnist 0.877 0.888 0.889
gisette 0.657 0.743 0.749
hapt 0.798 0.799 0.802
image 0.832 0.859 0.874
isolet 0.870 0.874 0.878
letter 0.922 0.811 0.821
madelon 0.520 0.524 0.553
mfeat 0911 0.913 0.931
microvl 0.838 0.849 0.880
microv2 0.736 0.845 0.863
mnist 0.965 0.975 0.977
musk 0.800 0.883 0.886
nomao 0.886 0.877 0.889
semeion 0.716 0.739 0.751

Tables A.6, A.7, A.8 and A.9 allow us to observe that the best
performance is obtained with the CIEnDAE method in most
cases. These results are discussed in Subsection 4.2 in more
detail.

Appendix A.2. CIEnDAE vs classical feature extraction tech-
niques

In this appendix, the classification results for the different
datasets are gathered in Tables A.10, A.11, A.12 and A.13.
There is a table for each classifier: kKNN, SVM, MLP and C4.5,
respectively. In addition, each one presents the predictive per-
formance generated from the following models: the proposal of
this study, CIEnDAE, and the traditional dimensionality reduc-
tion approaches, PCA, LDA, ISOMAP and LLE.

These results have been analyzed in Section 4.2. In general,
it is possible to see that the CIEnDAE algorithm obtains the best
results in almost every case, considering the four classifiers.



Table A.10: kNN classification results of CIEnDAE, PCA, LDA, ISOMAP and

LLE for test data (AUC).
Dataset PCA LDA ISOMAP LLE CIEnDAE
arcene 0.661  0.654 0.738 0.747 0.719
batch 0.861 0.852 0.786 0.862 0.992
¢0il2000 0.523  0.525 0.525 0.502 0.562
dota 0.513  0.517 0.516 0.516 0.534
drive 0.683  0.782 0.693 0.726 0.879
facial 0.631 0.648 0.601 0.602 0.698
fashionmnist | 0.831  0.911 0.842 0.896 0.929
gisette 0.855 0.833 0.877 0.878 0.923
hapt 0.553  0.903 0.750 0.781 0.942
image 0.734  0.779 0.882 0.874 0.954
isolet 0.659 0971 0.962 0.927 0.975
letter 0.882 0.893 0.894 0.883 0.951
madelon 0.523  0.505 0.506 0.501 0.614
mfeat 0.963 0.972 0.985 0.986 0.988
microv1 0.532  0.897 0.947 0.946 0.939
microv2 0.632  0.891 0.948 0.951 0.951
mnist 0.828  0.966 0.923 0.944 0.978
musk 0912  0.964 0.938 0.901 0.947
nomao 0.797 0.817 0.804 0.849 0.914
semeion 0.732 0.926 0.894 0.884 0.945

Table A.11: SVM classification results of CIEnDAE, PCA, LDA, ISOMAP and

LLE for test data (AUC).

Dataset PCA LDA [ISOMAP LLE CIEnDAE
arcene 0.531 0.545 0.721 0.722 0.642
batch 0.983  0.980 0.983 0.892 0.985

¢0il2000 0.493  0.500 0.500 0.500 0.500

dota 0.517 0.529 0.547 0.548 0.553
drive 0.978 0.979 0.981 0.982 0.972
facial 0.672  0.703 0.697 0.501 0.742
fashionmnist | 0.921  0.935 0.929 0.934 0.943
gisette 0.925 0.941 0.962 0.963 0.972
hapt 0.788  0.875 0.859 0.869 0.902
image 0.850 0.862 0.784 0.620 0.891
isolet 0.958  0.965 0.963 0.966 0.980
letter 0.812  0.839 0.842 0.852 0.861

madelon 0.557 0.585 0.547 0.523 0.594
mfeat 0.926  0.962 0.980 0.981 0.985

microvl 0.731 0.876 0.953 0.953 0.925

microv2 0.652  0.791 0.832 0.835 0.893
mnist 0.971 0.979 0.829 0.976 0.986
musk 0.955 0.958 0.959 0.954 0.962
nomao 0.929  0.930 0.933 0.925 0.935

semeion 0.936  0.957 0.929 0.949 0.959
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Table A.12: MLP classification results of CIEnDAE, PCA, LDA, ISOMAP and

LLE for test data (AUC).

Dataset PCA LDA [ISOMAP LLE CIEnDAE
arcene 0.521 0.512 0.691 0.673 0.525
batch 0915 0.512 0.919 0.566 0.926

c0il2000 0.500 0.500 0.500 0.500 0.500

dota 0.524  0.525 0.527 0.525 0.538
drive 0.941 0.833 0.802 0.809 0.772
facial 0.692  0.704 0.707 0.697 0.716
fashionmnist | 0.902  0.909 0.898 0.905 0.914
gisette 0.602 0.612 0.609 0.605 0.682
hapt 0.834  0.839 0.840 0.836 0.857
image 0.881 0.552 0.672 0.645 0.888
isolet 0.849  0.819 0.791 0.805 0.869
letter 0.713  0.732 0.739 0.722 0.748

madelon 0.577 0.582 0.556 0.512 0.641
mfeat 0.921 0.953 0.974 0.964 0.975

microv1 0.694 0.701 0.829 0.868 0.711

microv2 0.731  0.720 0.740 0.733 0.742
mnist 0.902  0.906 0.893 0.896 0.906
musk 0.992  0.991 0.994 0.952 0.999
nomao 0913 0915 0.911 0914 0.653

semeion 0.820  0.849 0.746 0.822 0.789

Table A.13: C4.5 classification results of CIEnDAE, PCA, LDA, ISOMAP and

LLE for test data (AUC).

Dataset PCA LDA ISOMAP LLE CIEnDAE
arcene 0.654  0.662 0.766 0.695 0.699
batch 0971 0973 0.980 0.975 0.984

c0il2000 0.509  0.504 0.507 0.500 0.521

dota 0.527 0.531 0.503 0.515 0.546
drive 0.936  0.938 0.954 0.947 0.884
facial 0.626  0.651 0.635 0.632 0.672
fashionmnist | 0.872  0.883 0.879 0.881 0.889
gisette 0.682  0.705 0.692 0.709 0.749
hapt 0.797  0.791 0.792 0.788 0.802
image 0913  0.922 0.774 0.838 0.874
isolet 0.840 0.859 0.851 0.862 0.878
letter 0.783  0.811 0.793 0.805 0.821

madelon 0.626  0.677 0.652 0.631 0.553
mfeat 0.889  0.898 0.892 0.895 0.931

microvl 0.731  0.806 0.685 0.868 0.880

microv2 0.835 0.837 0.815 0.838 0.863
mnist 0.869 0.872 0.876 0.871 0.977
musk 0.891  0.927 0.897 0.915 0.886
nomao 0.881 0.862 0.767 0.872 0.889

semeion 0.729  0.739 0.744 0.731 0.751
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