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Resumen

Supongamos que somos unos investigadores en informética médica. Como in-
vestigadores estamos desarrollando un trabajo con datos clinicos (por ejemplo re-
sultados de pruebas médicas). El objetivo principal de dicho trabajo es el de extraer
conocimiento de estos datos. Por ejemplo, seria muy ttil disponer de un sistema de
recomendacion que ayude a detectar ciertas enfermedades como el cancer. Sin em-
bargo, puede que no tengamos suficientes datos para crear un recomendador que
posea ese conocimiento.

En estos casos serfa de gran utilidad poder encontrar trabajos donde se hayan
empleado datos de una naturaleza similar. Hoy en dia se suele intentar resolver esta
situacion mediante la bisqueda y la lectura de bibliografia especializada. No obs-
tante, a través de este método tradicional de publicacién solamente se comparten
conclusiones o resultados. En el supuesto que estamos trabajando, lo que necesita-
mos son datos.

Por otro lado, cada vez es mas comuin encontrar datos abiertos provenientes de
resultados de investigacion (incluso obligatorio en diversos casos como en proyectos
financiados con fondos publicos). La reutilizacion de estos datos serian de utilidad
para nuestro supuesto ya que complementarian su trabajo. Desde hace unos afios ya
se reconoce que los datos son el ntcleo de la economia del futuro y ya es frecuente
escuchar que los datos son el nuevo petréleo. Sin embargo, se ha indagado poco en
las posibilidades que tiene la reutilizacién de datos abiertos de investigacion y en el
valor que se podria proveer con dicha reutilizacién.

En este proyecto de fin de méster se propone la definicién de un proceso de reuti-
lizacién de datos abiertos de investigacién para construir un modelo recomendador

con el fin de resolver la problemética anteriormente planteada (ademads, cabe desta-

\Y%



VI

car que este trabajo fin de madster se plantea como un punto de inicio en el estudio
de la reutilizacion de datos abiertos de investigacién). Para ello se construye una
herramienta capaz de explorar un repositorio de datos abiertos del cual seleccionar
conjuntos de datos y poder explotarlos. Con este sistema también es posible reali-
zar un profiling o exploracién de los datos que contenga un conjunto descargado, asi
como preprocesarlos con técnicas comunes de mineria de datos.

Asi mismo, la herramienta propuesta es capaz de construir un modelo de apren-
dizaje automaético a partir de los datos que se le suministren y exportarlo de forma
que se pueda reaprovechar. De esta manera, el sistema cuenta ademads con la op-
cién de reutilizar el modelo para lanzar recomendaciones o etiquetar un conjunto
de muestras dado, sea privado u obtenido de datos abiertos. Para facilitar la apertu-
ra y utilizacién de la herramienta por la comunidad investigadora, esta se desarrolla
con tecnologias multiplataforma y abiertas como son: Python, Tensorflow y Taverna.

Como resultado de este proyecto hemos obtenido una herramienta que cumple
con todos los objetivos establecidos y deja lugar a que se contintie trabajando en esta
direccion. Ademas, abre via a nuevos proyectos como la creacién de repositorios de

modelos recomendadores en abierto.
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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo se da una breve introduccion al trabajo en la seccion (1.1
Tras ello, en la seccion se presenta la motivacion del mismo. En la seccion
se verd el estado actual de la materia para continuar en la seccion (1.4|definiendo
la propuesta del trabajo. Finalmente, en la seccion (1.5]se listan los principales
objetivos que se intentan conseguir. La seccion describe la estructura del

resto del documento.

1.1. Introduccion

En este trabajo final de mdaster hemos desarrollado un ecosistema de programas
con los que un investigador - como podria ser un investigador en informatica mé-
dica - es capaz de explorar repositorios de datos abiertos, descargar conjuntos de
datos, realizar un profiling o preprocesamiento de los mismos, asi como construir
mediante el uso de aprendizaje automatico un sistema recomendador para después
poder reutilizarlo con otros datos, ya sean abiertos o privados.

Creemos que este sistema puede ser de utilidad a la comunidad cientifica e in-
vestigadora de forma que puedan sacar un mayor provecho del gran potencial de
los datos abiertos. Se busca con este proyecto fomentar una cultura de trabajo entre
los investigadores de reutilizar y a su vez abrir los datos de investigaciéon. Ademas
de indagar en las posibilidades que ofrece la reutilizaciéon de datos abiertos de in-

vestigacion.
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1.2. Motivacion

Este documento se presenta como resultado de la investigaciéon y el desarrollo
realizado al final del Méster en Ingenieria Informética, con especialidad en Tecnolo-
gias informdticas para la innovacién, cursado entre los afios 2015 y 2017 en la Univer-
sidad de Alicante (Espafia). La principal motivacion de este proyecto viene desde un
gran interés personal en los datos abiertos, la inteligencia artificial y su aplicabili-
dad en otros campos como la salud, ademads del deseo de trabajar en un proyecto

innovador donde aplicar los conocimientos adquiridos en la especialidad cursada.

Supongamos que somos unos investigadores en informéatica médica. Como in-
vestigadores estamos desarrollando un trabajo con datos clinicos (por ejemplo re-
sultados de pruebas médicas). El objetivo principal de dicho trabajo es el de extraer
conocimiento de estos datos. Por ejemplo, seria muy ttil disponer de un sistema de

recomendacién que ayude a detectar ciertas enfermedades como el céncer.

En estos casos seria de gran utilidad poder encontrar trabajos donde se hayan
empleado datos de una naturaleza similar. Hoy en dia se suele abordar la resolu-
cién de esta situacion mediante la busqueda y la lectura de bibliografia especiali-
zada. No obstante, a través de este método tradicional de publicacién solamente se
comparten conclusiones o resultados. En el supuesto que estamos trabajando lo que

necesitamos son datos.

Por otro lado existen los datos abiertos que pueden constituir una fuente de in-
formacién que dirijan una investigacién o puedan apoyarla. La reutilizacion de estos

datos serian de utilidad para nuestro supuesto ya que complementarian su trabajo.

Seguin concluye Fernanda Peset en su presentacion sobre datos abiertos en inves-
tigacion durante el Encuentro de Datos Abiertos en la Universidad de Alicante 2015
[1], es necesario “desarrollar y utilizar nuevas herramientas de software para automatizar
y simplificar la creacién y explotacién de conjuntos de datos...”. Este hecho nos alienta a
desarrollar una herramienta capaz de encontrar esos datos, explorarlos y utilizarlos

en la construccion, en este caso, de un sistema recomendador.
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1.3. Estado del arte

Desde hace unos afios ya se reconoce que los datos son el ntcleo de la economia
del futuro y ya es frecuente escuchar que los datos son el nuevo petréleo o el nuevo
oro. En reconocimiento de ello, en 2013 los lideres del G8 firmaron lo que se conoce
como La Carta de los Datos Abiertos [2] para manifestar su deseo de potenciar los

datos abiertos.

Destacan desde el G8 en dicha carta el principio de que los datos deben ser abier-
tos por defecto debido a su alto valor para la sociedad y la economia, comprome-
tiéndose a reorientar sus politicas hacia el cumplimiento de este principio. Ademas,
hacen hincapié en que los datos deben ser publicados en formatos reusables por
todos: personas y mdquinas, de modo que se pueda estimular la creatividad y la

innovacion.

Estos deseos coinciden con lo que el comunicado COM (2014) 442 final
2.7.2014 "Hacia una economia de los datos préspera" de la Comisién Europea [3]]
expresa: vivimos una nueva revoluciéon que estd impulsada por los datos digitales.
Todas nuestras actividades diarias, al igual que los procesos industriales y la inves-
tigacion conllevan a la recoleccién y el procesamiento de datos para crear nuevos

productos, servicios y metodologias cientificas (como el Data Driven Research).

Por ello, desde la Unién Europea se impulsan mandatos y obligaciones a los
investigadores que participan en sus proyectos del marco H2020 para que publiquen
sus datos de forma abierta, como se indica en la guia de publicacién del programa
[4]. En apoyo a esta politica nace el proyecto OpenAIRE [5] que pretende ser un
mecanismo para hacerla cumplir. Este portal consiste en una red de repositorios de
datos de acceso abierto, archivos y revistas que apoyan también las politicas del

acceso abierto a los datos de investigacion.

Para cumplir esta funcién, el CERN colabora con OpenAIRE y desarrolla Zeno-
do [6], un gran repositorio o libreria donde los investigadores pueden publicar sus
trabajos de forma abierta, admitiendo ficheros en toda clase de formatos y tamafios.
Desde el propio sitio se motiva a publicar todo documento o material relacionado

con una investigacién en favor de la replicabilidad y la credibilidad.
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El material publicado en Zenodo se comparte con otro proyecto: DataCite [7].
Esta es una organizacién sin &nimo de lucro que provee de identificadores persiten-
tes (DOlIs) a datos de investigacion. Su principal objetivo es ayudar a la comunidad
cientifica a localizar, identificar y proporcionar confianza a la hora de citar datos de
investigacion. Su uso también estd apoyado desde la guia de publicacién del pro-
grama H2020.

Ademads, DataCite cuenta con un registro de repositorios de datos de investiga-
cién llamado re3data [8]. Este registro es global y cubre tanto repositorios genéricos
como especificos a disciplinas académicas, siendo entonces también un sitio que
promueve la cultura de compartir datos en investigacion.

Entre otros repositorios de publicaciéon de datos abiertos para investigadores ca-
be destacar figshare [9]. Este es un repositorio que permite a los usuarios subir fi-
cheros en cualquier formato, los cuales identifica con los DOI que provee DataCite,
e incluso estos pueden tener previsualizaciones desde el propio explorador. Su meta
es que cualquier resultado de una investigacion pueda ser divulgado de una forma
que el actual sistema académico de publicacién no permite.

Una alternativa a Figshare es el repositorio Dryad [10]. Dryad es un sitio creado
por una organizacién sin &nimo de lucro que pretende hacer ptblico todos los datos
que apoyan las publicaciones cientificas de forma que se pueda reutilizar y citar.

De igual manera, la Open Knowledge Foundation también cuenta con una platafor-
ma para la publicacién de datos abiertos conocida como Datahub [11]. Sin embargo,
esta web consiste en un repositorio mas general y no es especifico para la apertura
de datos abiertos de investigacion, aunque también son admitidos.

Como se puede ver, existe una variedad de repositorios que persiguen unos obje-
tivos mas o menos similares: ser fuente donde los investigadores puedan dar acceso
abierto a los datos de su investigacién de manera que sean reutilizables. Sin em-
bargo, cada uno lo ha desarrollado de una forma diferente por lo que su uso varia.
Desde Harvard se desarrolla el proyecto Dataverse [12] para proporcionar una he-
rramienta de creacion de repositorios de forma que se estandaricen.

Dataverse es una plataforma web de cédigo abierto con la que cualquier orga-

nizacién puede crear un repositorio donde compartir, almacenar, citar, explorar y
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analizar datos que puede publicar cualquier autor, recibiendo este todo el crédito
a su trabajo. Uno de los objetivos de Dataverse es facilitar también el acceso a los
datos a desarrolladores por lo que cuenta con una interfaz API e incluso librerias
programacionales en lenguajes como Python, R y Java para trabajar con sus reposi-
torios.

En consonancia con estos trabajos que bogan en direccién a la apertura de los da-
tos en ciencia, se pueden encontrar sitios como MyExperiment [13] y ResearchOb-
ject [14]. Estos consisten en repositorios de experimentos cientificos. Ya no solo se
publican datos y material relacionado con un proyecto de investigacion sino que se
admiten esquemas de como se han trabajado los datos o como se ha conducido la

investigaciéon. Con esto apuestan por la replicabilidad de los proyectos.

1.4. Propuesta

La tendencia actual es el desarrollo de sitios web donde poder almacenar y orga-
nizar los datos que los investigadores generan o utilizan en sus proyectos. Con ello
se pretende que todo aquel que lo desee pueda reutilizarlos. Sin embargo, no hemos
encontrado herramientas con las que poder explorar estos repositorios de tal mane-
ra que se pueda apoyar el desarrollo de un proyecto de investigacién.. La mayoria
de herramientas que se estdn desarrollando se centran en el punto del almacena-
miento pero no van mds alld (consultar el listado en Opening Science para ver mds
herramientas de este tipo [15]), es decir, no se consideran mecanismos que faciliten
la reutilizacién de datos abiertos de investigacion.

Desde el comunicado de la Comisién Europea “Hacia una economia de los datos
prospera” [3] en la seccién 4.2.1, en el punto 2 - Herramientas y métodos de tratamiento

de datos, se dice que:

Con el fin de fomentar la I+D en la inteligencia de negocio, los procesos de
apoyo a la decision y los sistemas de ayuda a las pymes y los emprededores web,
H?2020 aborda las analiticas de datos descriptivas y predictivas, la visualizacion
de datos, la inteligencia artificial y las herramientas software y algoritmos de

toma de decisiones.
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Asi pues, la Comisiéon Europea reconoce la necesidad de herramientas que no
solo apoyen la recoleccién de datos para que tengan un libre acceso sino que también

son necesarias aquellas que permitan trabajarlos para apoyar la toma de decisiones.

Por ello, nuestra propuesta consiste en la definicién del proceso de reutilizacién
y el desarrollo de un sistema capaz de explorar un repositorio de datos abiertos del
cual seleccionar conjuntos de datos y poder explotarlos. Debido a que este proyecto
consiste en un trabajo de fin de maéster, se ha acotado el universo de repositorios a
explorar en uno solo. El repositorio que nuestro sistema explora es el administrado
por Harvard a través del uso de un Dataverse, accesible en https://dataverse.
harvard.edu/, aunque podria cambiarse por cualquier otro Dataverse con muy

poca reconfiguracion de la herramienta.

Con este sistema también es posible realizar un profiling o exploraciéon de los
datos que contenga un conjunto descargado, asi como preprocesarlos con técnicas
comunes de mineria de datos. De esta manera abordamos un punto muy importante
nombrado en la cita del comunicado anterior: el sistema realiza analitica descriptiva

y permite tener una visualizacién de los datos.

Asi mismo, la herramienta propuesta es capaz de construir un modelo de apren-
dizaje automatico a partir de los datos abiertos que se le suministren y exportarlo
de forma que se pueda reaprovechar mediante su aplicaciéon a otros datos de simi-
lar naturaleza. De esta manera, el sistema cuenta ademds con la opcién de reutilizar
el modelo para lanzar recomendaciones o etiquetar un conjunto de muestras dado,
sea privado u obtenido de un repositorio de datos abiertos. Con esta funcionalidad
queremos cubrir la necesidad reconocida por la Comisién Europea de crear herra-
mientas software que realicen andlisis predictivo y para ello utilizamos algoritmos

de inteligencia artificial.

Ademés, para facilitar la apertura y utilizacién de la herramienta por la comu-
nidad investigadora, esta se desarrollard con tecnologias multiplataforma y abiertas
que permitan su uso por parte de cualquier persona de manera sencilla. Como re-
sultado, tenemos un sistema de apoyo a la toma de decisiones abierto y reutilizable
por parte de usuarios de cualquier ambito, pues solo dependera de la disciplina de

aplicacién de los datos usados.


https://dataverse.harvard.edu/
https://dataverse.harvard.edu/
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1.5. Objetivos

El objetivo principal del proyecto es el de definir un proceso donde se reutili-
cen datos abiertos para extraer el conocimiento necesario en la construcciéon de un
sistema recomendador que pueda apoyar un proceso de toma de decisiones. Para
conseguir dicho objetivo, se construye una herramienta y se definen unos objetivos

secundarios para la misma:

1. Ser capaces de explorar un repositorio de datos abiertos.
2. Proporcionar herramientas para la visualizacién de datos.
3. Implementar técnicas que preparen los datos para un proyecto de mineria.

4. Construir un modelo de aprendizaje automdtico que sea genérico y pueda

aceptar conjuntos de datos abiertos con distintas caracteristicas.
5. Instrumentalizar el modelo de forma que se pueda reutilizar.

6. Poder realizar recomendaciones con el modelo exportado sobre otros conjun-

tos de datos.
7. Proporcionar su uso a través de tecnologias multiplataforma y abiertas.

8. Realizar procesados de datos lo mds rapidos y eficientes que sea posible.

1.6. Estructura

En este capitulo se ha introducido la materia de este trabajo de fin de maéster.
Se han presentado trabajos relacionados para describir el estado actual de la misma
y asi poder dar pie a nuestra propuesta, junto con sus objetivos. En el capitulo [2]
veremos las tecnologias utilizadas y la metodologia empleada para desarrollar el
proyecto. El capitulo 3| describe el sistema a través de un caso de uso. Finalmente,
en el capitulo [4] se discuten las conclusiones obtenidas con la elaboracién de este

trabajo de fin de master.
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Capitulo 2

Tecnologias

En este capitulo se explican las herramientas y técnicas utilizadas en este
trabajo, brevemente introducidas en la primera seccion La seccion 2.2\ habla
sobre Python y las principales librerias utilizadas. En la seccién[2.3|se detalla el
repositorio utilizado para obtener los datos a trabajar. La seccion |2.4| detalla la
libreria empleada para llevar a cabo el entrenamiento de los modelos de aprendi-
zaje automdtico. Finalmente, la seccion trata la herramienta utilizada para

englobar el proyecto y facilitar su uso por parte de otros investigadores.

2.1. Introduccion

Para el desarrollo de la propuesta se ha elegido el lenguaje de programacién
Python, motivada dicha eleccién por la facilidad y rapidez que se puede conseguir
en el desarrollo de aplicaciones con este lenguaje gracias a su variedad de librerfas.

En cuanto al médulo de exploracion del repositorio de Harvard nos hemos ayu-
dado de la propia API que expone Dataverse. Finalmente, se ha decidido utilizar el
framework Tensorflow de Google para construir el modelo de aprendizaje y el reco-
mendador por la posibilidad de generalizar flujos de trabajo con datos en Python.

Todo esto, ademas, es construido utilizando Taverna: un sistema de creacién de
flujos de trabajo cientificos. De esta manera, la herramienta propuesta se puede libe-

rar facilmente a la comunidad y esta puede reutilizarla a través de esta aplicacion.

9
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2.2. Python

[

@ python

Figura 2.1: Imagen propiedad de Python Software Foundation .

El lenguaje de programaciéon Python es un lenguaje multiplataforma con una

licencia de cédigo abierto. Debido a la gran cantidad de médulos y librerias que ex-

tienden su funcionalidad, el sistema propuesto se ha desarrollado en este lenguaje

en su version 2.7.6. A continuacion se describen las principales extensiones utiliza-

das para la construccion del proyecto:

= argparse: este es un moédulo que facilita la creacion de interfaces a la hora de

pasar argumentos a la aplicacion a través de la linea de comandos. Asi es po-
sible indicar argumentos opcionales u obligatorios, entre otras opciones como

darles valores por defecto.

numpy: paquete fundamental para el calculo cientifico que nos proporciona
objetos que acttian como vectores multidimensionales, generadores de ntime-

ros aleatorios y otras posibilidades.

pandas: libreria que amplia las capacidades de numpy con respecto a crear
contenedores ofreciendo gran nimero de funcionalidades para trabajar con
conjuntos de datos. Incluye también multiples herramientas para el analisis

de dichos datos.

matplotlib: una de los principales paquetes para la creacion de figuras en 2D

interactivas y con numerosas opciones de configuracion.
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2.3. Dataverse

Dataverse C%

Figura 2.2: Imagen propiedad de Dataverse .

Dataverse es una herramienta web open source que sirve para crear un repositorio
de datos de investigacion. Dicho repositorio permite compartir conjuntos de datos,
citarlos, explorarlos e incluso analizarlos. La herramienta es desarrollada en Har-
vard, en el Institute for Quantitative Social Science (IQSS), junto con una comunidad
colaboradora.

Para su uso por parte de desarrolladores tiene habilitada una API accesible desde
varios puntos [18]. Por un lado tiene un acceso SWORD (Simple Web-service Offering
Repository Deposit) que permite acceder a Dataverse para subir, consultar o modificar
conjuntos de datos. Por otro lado, es posible lanzar consultas directamente sobre el
sitio aprovechando su API REST.

En el sistema desarrollado con este trabajo se ha aprovechado la API REST para
trabajar directamente con el repositorio puesto que todo lo que se ha necesitado

hacer es consultar y descargar datos, siendo ambas funciones posibles por esta via.

Consulta del repositorio

La consulta del repositorio es muy sencilla. Dado que Dataverse es una he-
rramienta web, tendremos un punto de acceso a la API como puede ser https:
//demo.dataverse.org/api/. Sobre dicha direccién podemos lanzar una con-
sulta afiadiendo el término search?q = breast + cancer para obtener un JSON con
el listado de conjuntos que estén publicados en el repositorio y coincidan con los

términos de busqueda breast y cancer.


https://demo.dataverse.org/api/
https://demo.dataverse.org/api/
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Es posible indicar otros pardmetros en la busqueda para filtrar, por ejemplo, el
tipo de resultado devuelto (colecciones de conjuntos de datos, conjuntos de datos,

ficheros) o fechas de publicacion.

Consulta de un conjunto de datos

Para ver mds informacién de un conjunto de datos, la API proporciona otro
acceso al que podemos enviar una peticién indicando el DOI del conjunto. Asi,
si a la direccion https://demo.dataverse.orqg/api/ le anadimos datasets/ :
persistentld /?persistentld = DOI obtenemos un JSON con la informacién adicional

del conjunto que coincida con dicho DOI.

Descarga de un fichero

El tltimo punto de la API aprovechado en este proyecto es el de acceso a ficheros.
Al consultar un conjunto de datos especifico se obtienen identificadores tinicos de
sus ficheros. Aprovechando ese identificador, se puede lanzar una consulta como
access/datafile/IDENTIFICADOR que nos devolverd el contenido del fichero que
posea dicho identificador.

Dado que Dataverse acepta multitud de tipos de ficheros en sus conjuntos de
datos, existe la posibilidad de que el fichero que se desee descargar no tenga un
formato abierto reutilizable. Esto ocurriria con formatos como el PDF, SPSS, Stata...
En este proyecto se ha acotado el rango de ficheros posibles a descargar tinicamen-
te a los CSV o tipo texto pues son formatos abiertos que se pueden reaprovechar
facilmente con una herramienta automdtica como la propuesta.

Para poder realizar cualquiera de estas peticiones al Dataverse es necesario in-
dicar en la consulta un token autenticador. Este token es tinico para cada usuario y
lo proporcionard la organizacion que administre el Dataverse consultado. En el caso

propuesto serd Harvard al utilizar su sitio Dataverse.
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2.4. Tensorflow

Figura 2.3: Imagen propiedad de Google [19].

Tensorflow [20] es una libreria de cédigo abierto de cdlculo computacional ba-
sada en la definicién de grafos con flujos de tensores. Inicialmente fue desarrollada
por investigadores del Google Brain Team para usarla principalmente en proyectos
de aprendizaje automaético y deep learning. Sin embargo, es posible su aplicaciéon en
un mayor marco de dominios.

La libreria tiene desarrollada una interfaz para Python pero es posible usarla en
otros lenguajes como C++ o Go. Una de sus mayores fortalezas reside en su gran
portabilidad y la capacidad de aprovechar al méximo el hardware del que dispone
la maquina donde se ejecuta. Por ello, es perfectamente posible llevar un cédigo de
una méquina donde corre en CPU a otra para que se ejecute en una GPU. Incluso
puede trasladarse a plataformas méviles y todo sin tener que modificar el cédigo.

Su uso en este proyecto viene fuertemente influenciado por la capacidad de de-
finir un flujo de datos de forma genérica. Asi, el sistema propuesto es capaz de tra-
bajar con conjuntos de datos diversos: distinto niimero de caracteristicas, distintos
tipos de datos numéricos y diferentes tamafios de muestras. Ademds, por su porta-
bilidad es ideal para ser usada en distintos sectores cientificos donde puedan dispo-
ner de diferentes mdquinas: pequefios servidores con una sola CPU, maquinas con

varias CPUs o incluso con GPUs.
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Ademads, Tensorflow dispone de una herramienta gréafica donde poder visuali-
zar los grafos definidos programacionalmente llamada Tensorboard. Un ejemplo de
grafo se presenta en la figura Adicionalmente, esta herramienta permite visua-

lizar la evolucién de variables como el ratio de error durante el aprendizaje.

Exponent
Init
softmax_linear oradient
Gracdient
save
avg
Exponeni...
local4 in;
grasdient
Grasdiznt
T meore
s = ag
Reshape[1-3] -
local3 nit
gradient..
ceadiEn.
... 1 mare
popl2
gracient
nonmi
gracient
Exponent
i ! nit
convz? gradient.
A Gradient.
save
nonm |
gracient
piapll
gracient
Exponent
'l ™ nit
comvl gradient..
b A cradient.
save
shuffle_batch gradient...

Figura 2.4: Ejemplo de grafo definido en Tensorflow en la visualizacion de Tensor-

board. Imagen propiedad de Google [21].

En el desarrollo del proyecto se ha utilizado la versién 0.11.0, con licencia Apache

2.0, bajo una implementacién para Ubuntu 14.04 con CUDA 8.0 y cuDNN 5.1.
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2.5. Taverna

Figura 2.5: Imagen propiedad de Apache [22].

Taverna es un sistema de administracion de flujos de trabajo o workflows que se
ejecuta en Java, creado inicialmente por myGrid pero actualmente es ya un proyec-
to Apache Incubator. Este sistema consiste en un conjunto de herramientas con las
que un usuario puede crear, buscar y ejecutar flujos de trabajo cientificos donde se
definen procesos e interacciones entre moédulos o incluso el usuario. Se utiliza prin-
cipalmente en &mbitos como la bioinformatica, la quimica o la astronomia.

El uso de Taverna para desarrollo consiste en la creaciéon de un flujo de traba-
jo utilizando su aplicacién de escritorio. En esta aplicacién se pueden incorporar
modulos llamados servicios con cédigo en R o Java, llamadas a servicios web usan-
do WSDL o interfaces API REST, manejo de hojas de datos o incluso llamadas de
sistema. También incluye algunos servicios conocidos y usados en el ambito de la
biologia como BioMart y BioMoby.

El resultado es un diagrama donde se especifican unos datos de entrada y se
obtienen una salidas, tal y como se muestra en la figura 2.6/ Su uso en esta aplicacién
nos aporta la posibilidad de definir todos los médulos en Python, usando su servicio
llamado Tool, y que su interaccion con el usuario sea a través de estos flujos. Ademads,
a la hora de liberar la herramienta tan solo es necesario el fichero con la definicién
del flujo que se genera desde Taverna. Este puede ser depositado en un repositorio
como myExperiment, del que habldbamos en la seccién1.3|del estado del arte, pues

en este sitio se comparten este tipo de diagramas.
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CountryName CityName

N K

CountryAndCity

v

GetWeather

y

GetWeatherResult

: Wdrkﬂéi'duipmbdn's';

Weatherinfo [N/

Figura 2.6: Ejemplo de workflow cientifico con Taverna. Imagen extraida de Apache

[23].

En este proyecto hemos utilizado Taverna Workbench en su version 2.5 para sis-

temas linux Debian, liberado bajo una licencia LGPL 2.1.



Capitulo 3

Propuesta

Este capitulo describe el sistema propuesto al completo a través de un ejem-
plo de uso. Primero, en la seccion se introduce el contexto del caso de uso.
Entonces, la seccion 3.2)detalla la arquitectura de la propuesta y el flujo del pro-
ceso. Las secciones 8.5y [3.6|describen la implementacién de los médulos
principales de la herramienta propuesta a través del caso de uso. Finalmente, la
seccion 3.7|resume como puede cualquier investigador reutilizar la herramienta

desarrollada.

3.1. Introduccion

En el capitulo de introduccién habldbamos del caso del investigador en informa-
tica médica que disponia de unos datos clinicos y queria trabajarlos para construir
un recomendador. En este capitulo, vamos a desarrollar en profundidad este ejem-
plo de forma préctica con el sistema desarrollado en este trabajo.

Como contexto vamos a tener el supuesto de que tenemos unos datos de los que
deseamos extraer conocimiento como para poder clasificar otras muestras. No obs-
tante, no tenemos suficientes datos para construir un sistema recomendador. Estos
datos, que podrian venir de una fuente privada o una fuente ptblica, serdn entonces
los que llamaremos iniciales y de ellos nos podremos valer para iniciar la biasqueda
de mas datos. Con ayuda de la herramienta propuesta, procederemos a buscar datos

abiertos que nos permitan obtener al final un recomendador.

17
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Para el presente caso, utilizaremos los datos disponibles en el Machine Learning
Repository de la University of California, Irvine (UCI) llamados Breast Cancer Wisconsin
(Diagnostic) Data Set [24]. De las 699 muestras de este conjunto nos quedaremos con

una pequefa parte de 16 muestras por razones que veremos al final del caso de uso.

3.2. Arquitectura de la solucion

Faeme
A

I

Taverna Workbench

L

r R
repoRead dataExploration maodelBuild commenderSystem

N l ~ g™

Harvard pandas I'Ill'll A‘;ﬁ a{){ w ‘O.

{25t Dataverse tr = e e LA OO .

Figura 3.1: Arquitectura del uso de las tecnologias en la herramienta propuesta.

Como se aprecia en la figura nuestra propuesta consiste en 4 médulos:

= repoRead: funcionalmente este médulo se encarga de explorar el repositorio
Dataverse de Harvard. Para ello, tendremos c6digo Python insertado en ser-
vicios dentro de un workflow de Taverna. Este workflow sera explicado en maés

detalle con el caso de uso en la seccionB.3
» dataExploration: en este médulo podremos realizar la visualizacién de un con-

junto de datos ademads de poder preprocesarlo. Para ello nos valemos de codi-
go Python en un nuevo workflow de Taverna con el que se puede interactuar.

Se describe su funcionamiento en més detalle en la seccion 3.4
s modelBuild: con este médulo construimos el modelo recomendador reutili-

zable dado un conjunto de datos. Esta construccién se realiza con un codi-
go escrito en Python que utiliza la libreria Tensorflow, todo ello dentro de un

workflow de Taverna. Esto se explica en més detalle en la seccion [3.5]
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= recommenderSystem: finalmente, gracias a este médulo podemos reutilizar el
modelo construido para etiquetar las muestras que deseemos. Estd implemen-
tado con cédigo Python insertado en un workflow de Taverna, que se describe
mas en profundidad con el caso de uso en la seccién[3.6|dentro de este capitulo.

Asi pues, el flujo de uso de la herramienta propuesta consiste en la ejecuciéon
de workflows de Taverna que implementan cada uno de estos médulos. La secuen-
cia natural de uso de estos, que se describird mas en profundidad en las secciones
siguientes, es la de explorar el repositorio con repoRead para poder descargar un
conjunto de datos.

Luego, los datos del conjunto se pueden visualizar y preprocesar con el médulo
dataExploration para pasar a entrenar el modelo de aprendizaje con modelBuild. Este
altimo médulo exportard el recomendador de forma que el médulo recommenderSys-
tem pueda apoyarse en él para realizar el etiquetado de las muestras que disponia-

mos inicialmente.

3.3. [Exploracion del repositorio

Para realizar la exploracién del repositorio Dataverse de Harvard en nuestro sis-
tema disponemos del médulo repoRead. En la figura mostramos el flujo del
proceso en Taverna. Las entradas, llamadas puertos en Taverna, de este workflow son:

= keyWords: estas serdn las palabras clave para lanzar la bisqueda sobre el re-

positorio.
» headerFile: es posible indicar un fichero de datos que tenga una cabecera para

que se usen esos términos para dar una segunda valoracién de la relevancia
de un resultado de la bisqueda. En nuestro caso de uso no tenemos cabeceras

pero se dara un ejemplo de su uso al final de la seccién.
El flujo basicamente consiste en lanzar la consulta sobre el repositorio y nos ird
mostrando los resultados uno a uno. Al mostrar un resultado nos dard la opcién
de saltarlo para ver el siguiente, descargar el archivo de datos adjunto o salir del

programa. Para verlo mejor, usaremos este médulo con nuestro caso de uso.
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. Horkflow input ports

' | keyHords: || headerFile|A '

repoSearch

| Concatenate_tuo_strings” titl+

nainLoop

ResultsIteration

: | keyHords || headerFile|‘ 1

resultsRead

DownloadOption H NextOption

| Quitoption

HesSsage || Concatenate_two_strings

createHenssage

Action

+ Horkflow ‘output port
Y ] :

lastActio

checkIfDownload

IfDounload

resultDownload

| titl+| Concatenate_two_strings

downloadInfo

* Horkflouw output por}s

1 DownloadFlag N

Horkf Loy

Y

input porté

ouw output ports

+ Horkf.

| deleteTnp | | lastﬂctio% v

Figura 3.2: Diagrama con el flujo del proceso repoRead en Taverna.
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Lanzamos el flujo indicando para headerFile una cadena vacia ya que nuestros
datos iniciales no tienen una cabecera por lo que no hay términos que aprovechar.
En cambio, para el puerto keyWords indicamos la cadena ' breast cancer’ yaque
nuestros datos son resultados clinicos sobre cdncer de mama. En la figura[3.3]se pue-
den ver los cuadros de Taverna donde se indican estos datos. Con ellos introducidos

solo queda pulsar sobre Run workflow para que se inicie la ejecucién del médulo.

>

Diagram - [\ _[ headerFiIeT keyWords ]

Port description

Dataset file with a header row that can be used to give a secondary ranking to the results’
relevance, It is important to give the path to the file surrounded by single quotes, Otherwise,
leave it empty.

F Example value

Workflow description A

~-headerFile ‘path/toffile’
This workflow launches a search in the
Harvard Dataverse repository, Only a
few keywords are needed. One can —
optionally include a datafile with a ¥ Delete i Set value Set file location... @ Set URL...
header line so that results' descriptions =

are compared with those words that

compose the header in order to give a F
|

secondary ranking of the results'
relevance,

Workflow author

Brayan Stiven Zapata Impata

Drag to re-arrange, or drag files, URLs, or text to add

<> Load previous values <» Save values (D Help i Use examples [B» Run workflow 3 cancel

Diagram [ headerFile T keyWords ]

o3

Port description

Set of keywords use to launch the search of the repository, They must be surrounded by single
quotes,

Example value

Workflow description ‘breast cancer

PO ELanS

This workflow launches a search in the
Harvard Dataverse repository. Only a
few keywords are needed. One can —

optionally include a datafile with a ¥ Delete i Set value | Set file location... @ Set URL ...
header line so that results' descriptions -
are compared with those words that -8 'breast ca... ‘breast cancerf

compose the header in order to give a
secondary ranking of the results’
relevance,

Workflow author

Brayan Stiven Zapata Impat3

Drag to re-arrange, or drag files, URLs, or text to add

<> Load previous values <> Save values (D Help ai’ Use examples |B= Run workflow| 3 Cancel

Figura 3.3: Entrada de datos para lanzar la biisqueda sobre el repositorio.
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Una vez se inicia la btisqueda, el médulo lanzard un aviso indicando cuéntos

conjuntos ha devuelto el repositorio, mostrado en la figura

6 47902 datasets were found!

Figura 3.4: Aviso del nimero de resultados encontrados por la busqueda.

Al pulsar sobre Ok el médulo empezara a mostrarnos los resultados uno a uno
en ventanas como la que se ve en la figura Esta ventana incluird como datos del

conjunto encontrado:

1. Search score: esta es una puntuacién que asigna Dataverse a la relevancia que
posee el conjunto con respecto a los términos usados para la busqueda, por lo
que los resultados vienen ordenados de mayor a menor importancia para ver

antes lo que posiblemente sea mds interesante.
2. Global Id: este es el identificador global del conjunto.

3. Description: si el conjunto se ha publicado con una descripcion, esta se mues-

tra.

4. Matches - Matched words: si no hemos indicado un headerFile, entonces el
programa intenta buscar los términos de la btisqueda en la descripcién para

dar una segunda calificacién al resultado.

En este punto lo que podemos hacer con el conjunto son dos acciones sencillas: o
bien intentamos descargar el fichero adjunto (debe ser un fichero CSV o de texto para
poder ser reutilizado) o vemos el siguiente resultado devuelto por el repositorio.
También podemos salir del programa. Para ello, solamente hay que seleccionar la

opcién deseada del desplegable abajo de la ventana y pulsar Ok.
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@ New result

Replication Data for: Ljubljana Breast Cancer

- Search score: 402887582779

- Global 1d: doi:10.7910/DWN/SNMPAC

- Description:

Original data from: https:/farchive.ics.uci.edu/ml/datasets/Breast+Cancer Changes made: - rows with
missing values removed (6), leaving 277 rows - menopause and breast-quad converted to indicator vari
ables Cols: 0: CLASS: -1: no recurrence, +1, recurrrence 1: Age categarical: 1=10-19, 2=20-29, 3=30-
39... 9=90-99 2: Menopause less than 40 indicator 3: Menopause greater than or equal 40 indicator 4:
Tumeor size: 0=0-4, 1=5-9,2=10-14,..,.11=55-59, 5: inv-nodes: 0=0-2,3=3-5,... 36=36-39 6: node-caps:
0O=no, 1=yes 7: degree malignancy 1,2,3 8: breast: 0=left, 1=right 9:location right-up indicator (DEF
AULT LOCATION IS 'CENTRAL') 10: location right-low indicator 11: location left-low indicator 12: location left-up indicator 13: irradiat: O=no,1=yes
- Matches: 3/3

- Matched words: breast, cancer, data

Select an action to perform over the result:

[Next )
Cancel @

Figura 3.5: Ejemplo de visualizacién de un resultado devuelto por el repositorio.

Si elegimos mostrar el siguiente resultado podremos acabar encontrando el con-
junto de datos descrito en la figura 3.6, Este conjunto consiste en una muestra modi-
ticada de nuestro conjunto inicial. Segtin se aprecia en la descripcién, se han elimi-

nado muestras con datos que poseian el valor ’ 2, entre otras modificaciones.

En nuestro caso se podria utilizar este conjunto encontrado en el repositorio para
entrenar un modelo y luego lanzar recomendaciones sobre nuestras muestras. Asi
pues, marcaremos Download y al pulsar Ok el sistema procederd a descargarnos el

tichero adjunto.

Replication Data for: Wisconsin Breast Cancer Diagnostic

- Search score: 3,45332217216

- Global Id: doi:10.7910/DWN/SPEWX]

- Description:

Original data from: https:/farchive.ics.uci.edu/ml/datasets/Breast+ Cancer+Wisconsin+ (Diagnostic). Ch

anges made: - 16 rows with '?' for Bare Nuclei removed, leaving 683 records # Attribute Domain -- -

0. Class: (-1 for benign, +1 for malignant) 1. Clump Thickne

ss1-10 2, Uniformity of Cell Size 1 - 10 3. Uniformity of Cell Shape 1 -10 4, Marginal Adhesion

1-10 5. Single Epithelial Cell Size 1 - 10 6. Bare MNuclei 1 -10 7. Bland Chromatin 1 - 10 8, Mormal Mucleoli 1 -10 9, Mitoses 1 - 10
- Matches: 3/ 3

- Matched words: breast, cancer, data

Select an action to perform over the result:
| Download q

cancel | [ ok

Figura 3.6: Conjunto de datos relacionado a nuestros datos iniciales.
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Si el conjunto posee un fichero de datos adjunto en un formato reutilizable (co-
mo es CSV) entonces el sistema lo descargara y nos informard del nombre que le
ha dado a este, como se ve en la figura Este fichero se depositara en un directo-
rio llamado datasets en una ruta del equipo configurada dentro del componente

resultDownload del workflow de Taverna.

© Download information

6 Datafile "WBCdiag 02 withheader.tab' donwloaded!

Figura 3.7: Aviso tras la descarga exitosa del fichero de datos de un resultado.

Si por el contrario el conjunto de datos tiene un fichero de datos en un formato
no abierto como es PDF, SPSS o Stata, el sistema nos avisard de dicha situacion y

pasaré al siguiente resultado, como se muestra en la figura

@ Download information

This dataset includes a non-open file format (PDF, SPSS, Stata, etc)...
Showing the following result.

Figura 3.8: Aviso tras la descarga fallida del fichero de datos de un resultado por su

formato.

Como comentdbamos al inicio, es posible indicar un fichero con una cabecera por
el puerto headerFile. El fichero recién descargado tiene una cabecera asi que podemos
utilizarlo para escenificar el uso de este dato de entrada. Para ello, tal y como se ve en
la figura[3.9) indicamos el valor ~~headerFile ’RUTA/FICHERO/DESCARGADO’
para este puerto.

En cuanto empieza el sistema, aparte de avisarnos del nimero de resultados,
nos informara cuales son los términos encontrados en la cabecera del fichero indi-
cado, como se muestra en la figura m Con esa informacion, los datos de matches /

matched words en los resultados cambiara como se ve en la figura 3.11]
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Diagram

Jv]

_[ headerFile T keywords ]

Port description

Dataset file with a header row that can be used to give a secondary ranking to the results’
relevance, It is important to give the path to the file surrounded by single quotes. Otherwise,
leave it empty.

Example value

Workflow description ~-headerFile '‘path/tofile’

This workflow launches a search in the
Harvard Dataverse repository, Only a
few keywords are needed. One can —
optionally include a datafile with a ¥ Delete i Set value Set file location... & Set URL ...
header line so that results' descriptions
are compared with those words that -+8 —-headerFi... ~-headerFile 'fhome/brayan/Taverna/datasets/WBCdiag_02_withheader.tab'
compose the header in order to give a
secondary ranking of the results'

relevance, [r

Workflow author

Brayan Stiven Zapata Impata

Drag to re-arrange, or drag files, URLs, or text to add

<> Load previous values <> Save values (D) Help i Use examples [ Run workflow ¥ Cancel

Figura 3.9: Ejemplo de uso del puerto de entrada headerFile.

Read header: malig, clump_thick, uniform_cell_size, uniform_cell_shape, marginal_sdhes, epit_size, bare_nuclei, bland_chrom. norm_nuclecli, mitoses
470 datasets were found!

Figura 3.10: Aviso con informacién de los términos encontrados en la cabecera de

headerFile.

Replication Data for: Wisconsin Breast Cancer Diagnostic

- Search score: 3.70425343513

- Global Id: doi:10.7910/DWN/SPEWX]

- Description:

Original data from: https:/farchive.ics.uci.edu/ml/datasets/Breast+ Cancer+Wisconsin+ (Diagnostic). Ch

anges made: - 16 rows with '?' for Bare Nuclei removed, leaving 683 records # Attribute Domain -- -

0. Class: (-1 for benign, +1 for malignant) 1. Clump Thickne

ss1-10 2, Uniformity of Cell Size 1 - 10 3. Uniformity of Cell Shape 1 -10 4, Marginal Adhesion

1-10 5. Single Epithelial Cell Size 1 - 10 6. Bare MNuclei 1 -10 7. Bland Chromatin 1 - 10 8, Mormal Mucleoli 1 -10 9, Mitoses 1 - 10
- Matches: 2 /10

- Matched words: malig, mitoses

Select an action to perform over the result:
[ Mext v

Cancel

Figura 3.11: Resultado donde se ven las coincidencias entre la descripcién y el hea-
derFile.
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Al final de esta etapa habremos acabado con un fichero nuevo en nuestro entorno
de trabajo. Ahora, podemos proceder a realizar una exploracién de sus datos y pre-
procesarlo si es necesario para después continuar con la construccién del modelo

recomendador.

3.4. Visualizado y preprocesado de los datos

Para agilizar el uso del fichero descargado, vamos a suponer que lo hemos lla-
mado replication data wisconsin.tab. Con este fichero continuaremos con
el flujo del proceso de la propuesta para ver ahora el médulo que realiza la visua-

lizacién y el preprocesado de datos. El diagrama principal se presenta en la figura

B.12

" Morkflow input ports

hasHeader fileMane | A&

loadDataset

0

nainlLoop

* Horkflow ;@It pu:k.

lastAction 57 ' | deleteTnp

Figura 3.12: Diagrama con el flujo del proceso dataExploration en Taverna.

Como se puede ver, este workflow requiere solamente de dos entradas:

= fileName: ruta absoluta al fichero que contiene el conjunto de datos a tratar.
= hasHeader: en caso de que el fichero tenga una linea de cabecera, se ha de

indicar en este puerto ——header, sino se deja vacio y el sistema le asigna una
cabecera enumerada desde 0.
Su ejecucion consiste en una carga inicial del conjunto para crear unos ficheros

auxiliares que agilicen su tratamiento con la cabecera. Tras esto se entra en un bu-
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cle central, llamado mainLoop, donde se desplegaran todas las opciones del médulo.
Cuando se termina con el programa se realiza un paso de limpieza de ficheros au-
xiliares para finalizar. En la figura presentamos el diagrama con el flujo del

workflow anidado mainLoop visto en la figura[3.12|

| readHeaderFile || headerSeparator |

“a s

| regex || acti.on[lptions” descrihel]atasat” nessage || splitHeaderTuLis+

| splitﬂctionsToLiH titl+| conposeHessage |

selectActiol

+ Horkflow o

‘ lastﬂctinr{v | checkAction

" " -
| nornFeatur‘eScalingH nornStandard H replacedissingHean H saueFileH dr‘opHissingUalues| labelsHun plotHistogran dropFeature

Figura 3.13: Diagrama con el flujo del proceso central que compone dataExploration.

Para ver mejor qué funcionalidad tiene este flujo continuaremos con el caso de
uso. Con dicho objetivo, realizamos una ejecucién del workflow en Taverna indicando
para fileName la ruta al fichero descargado, como se ve en la figura Para el

puerto hasHeader indicamos el valor ~~header, como se ve en la figura [3.15

Diagram Al | fileName | hasHeader

Port description

Path to the dataset that will be processed. It is important to give such path surrounded by single
R quotes,

oy
=)

=

¥ || Example value
Workflow description Al ypathftofdataset:
This workflows allows one to explore

and process a given dataset file, These
are the list of possible actions:

- Visualization (Histogram, Scatter plot) ¥ Delete =i Set walue [5] Set file location... @ Set URL ...
- Mormalization (Feature scaling, -
Standardization) -+B'/home/bra. . ‘fhomefbrayan/Taverna/datasets/replication data wisconsin.tab|

- Column drop
- Deal with missing values (Use mean as
areplace, Drop samples)

Workflow author

Brayan Stiven Zapata Impata

Added new value. Edit value on right.

<» Load previous values <» Save values (D Help s Use examples B> Run workflow 3 Cancel

Figura 3.14: Entrada de datos en el puerto fileName para lanzar dataExploration.
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Diagram Al | fileName | hasHeader

Port description

If the given dataset includes a header row, this condition must be indicated writing --header like

vz inthe example, Otherwise, just leave it empty.
o e
¥ | Example value
Workflow description i —header

This workflows allows one to explore
and process a given dataset file. These
are the list of possible actions:

-Wisualization (Histogram, Scatter plot) ¥ Delete s Set value 5| Set file location... & Set URL ...
- Mormalization (Feature scaling, .

standardization) -8 —header ~header|

- Column drop

- Deal with missing values (Use mean as
a replace, Drop samples)

Workflow author

Brayan Stiven Zapata Impata

Added new value. Edit value on right.

<» Load previous values <> Save values (I Help st Use examples [+ Run workflow 3 Cancel

Figura 3.15: Entrada de datos en el puerto hasHeader para lanzar dataExploration.

Una vez arranca el sistema llegaremos a la pantalla mostrada en la figura[3.16| En
esta ventana tendremos siempre arriba una descripcion de los datos de entrada para
disponer rdpidamente de una serie de estadisticas para cada atributo que ayuden a
su preprocesado. Estas estadisticas son: conteo, media, desviacion estandar, valor
minimo, perceptiles (25 %, 50 %, 75 %) y valor maximo.

Las acciones que se han implementado son técnicas basicas de visualizacién o de
preprocesado. Se han elegido estas para cubrir unas necesidades primarias en este
tipo de proyectos y no se han abarcado mas de momento para no descentrarnos del

objetivo del proyecto. Estas opciones son:

1. Visualizacién: tenemos la posibilidad de dibujar un histograma o una nube

de puntos.

2. Normalizacién: se ha implementado la normalizacién por feature scaling y por

standardization.
3. Borrado de columna: se puede eliminar del conjunto una columna.

4. Manejo de datos perdidos: podemos sustituirlos por la media del atributo o

borrar las muestras con datos perdidos.
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5. Conversion de etiquetas: es posible pasar los valores de la variable objetivo a

una enumeracion.

6. Guardado: permite guardar el conjunto preprocesado en un nuevo fichero.

@ Data exloration and processing

MALIG Clump Thick Uniform_Cell Size Uniform_Cell Shape

count 683.000000 6383000000 583.000000 583.000000
mean -0.300146 4,442167 3.150805 3.215227

std 0,954592  2,820761 3.065145 2.988581

min  -1.000000  1.000000 1.000000 1.000000

25%  -1.000000  2.000000 1.000000 1.000000

S0%  -1.000000 4,000000 1.000000 1.000000

75% 1.000000 6000000 5,000000 5.000000

R 1.000000 10,000000 10000000 10000000

Marginal_Adhes Epit_Size Bare_Muclei Bland _Chrom Morm_Mucleoli 3
count  G83.000000 683.000000 683000000 &83.000000 &83,000000

mean 2.8301681 3.23426]1  3.544656  3.445085 2.869693
std 2.864562 2223085 3.643857  2.449647 3.052666
min 1.000000 1.000000  1.000000  1.000000 1.000000
25% 1.000000 2.000000  1.000000  2.000000 1.000000
S0% 1.000000 2.000000  1.000000  3.000000 1.000000
75% 4.000000  4.000000  &.000000  5.000000 4,000000
max 10.000000 10.000000 10000000 10.000000 10.000000
Mitoses

count 683000000
mean 1.603221
std 1.732674
min 1.000000
25% 1.000000
S0% 1.000000
75% 1.000000
max  10.000000

Select an action to perform over the dataset:
| Plot histogram q

| Cancel | lm

Figura 3.16: Pantalla principal de dataExploration con descripcioén del conjunto y se-

leccién de acciones a realizar.
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Visualizacién

La primera posibilidad de visualizacién es la de dibujar una figura con el his-
tograma de una columna. Su flujo en Taverna se presenta en la figura Este
basicamente representa la necesidad de indicar una columna del conjunto. Con ello,
el sistema serd capaz de dibujar el histograma.

: Horkflow input ports

headerList|| plotHistogranFlags Fo nESSAge titleColunn

plotHistogran

title

Figura 3.17: Diagrama con el flujo del proceso de dibujado de un histograma.

Enla figura se puede ver la ventana que nos ofrece la herramienta propuesta

para seleccionar de un listado la columna a dibujar

® Histogram column selector

Select the calumn that will be plotted:
| MALIG v]

Cancel 0K
|_Cancel | (Lo

Figura 3.18: Ventana de seleccién de columna a usar para representar el histograma.

Una vez se selecciona la columna, el sistema ejecuta el c6digo de Python nece-
sario para crear la figura vista en[3.19 con el histograma. Esta figura es interactiva
de manera que se puede desplazar sus ejes, reiniciarla o exportarla a un archivo de

imagen. Ademads, mientras permanezca abierta el sistema completo estara en espera.
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MALIG distribution

Frequency

MALIG

20O+ < i@

Figura 3.19: Ejemplo de histograma que la herramienta propuesta puede dibujar.

En cuanto cerremos la figura del histograma, la ejecucion en Taverna continuard

para indicarnos que el procesado ha sido correcto con el mensaje visto en la figura
Si hubiese un error, este se mostraria en este mensaje. Este mensaje se mostrara

también al finalizar cualquier otra accién.

® Histogram output information
6 Dataset processed correctly!

[Cox)

Figura 3.20: Mensaje de confirmacién de finalizacién del histograma.
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Otra posibilidad de visualizacién es la presentada con el diagrama de la figura
B.21] Esta figura representa el flujo del proceso que dibuja una nube de puntos dadas

dos columnas y una tercera para colorearlas.

. Horkflow input ports

titleGeneral| nessageFor | headerList plutScatterFlag:;A-

nessageForyY

neszageForob j

plotScatten

title

Figura 3.21: Diagrama con el flujo del proceso de dibujado de una nube de puntos.

Este proceso consiste en la seleccién de una columna para el eje X, otra columna
para el eje Y y una tiltima columna para colorear los puntos. Las ventanas mostradas

en la figura[3.22)se suceden para conseguir esta seleccion.

@ Sscatter plot @ Scatter plot ® Scatter plot

Select the column for the X axis: Select the objective column:

‘. Select the column for the Y axis:

[Clump Thick .v] EEA’ [Uniform Cell_Size .'] "‘.‘, [MALIG .v]
Cancel Cancel Cancel

Figura 3.22: Ventanas de seleccién de columnas a usar para representar la nube de

puntos.

Con todo ello, al final se consigue una figura que representa los datos elegidos
como la presentada en m Esta ventana, como sucedia con la del histograma, es

interactiva y tendré al sistema en espera mientras permanezca abierta.
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Figura 3.23

Normalizacion

Un caso muy tipico en un proyecto donde se desea entrenar un modelo de apren-
dizaje automatico es el de realizar una normalizacién de los datos. Esto suele suce-
der porque los atributos del conjunto poseen escalas muy desiguales entre si 'y pue-
den conllevar a que el algoritmo de aprendizaje sea subjetivo. En nuestro sistema se

han implementado dos conocidas técnicas: feature scaling y standardization.

La normalizacién por feature scaling deja los datos en el rango [0, 1] utilizando la
térmula de la ecuacién (3.1), donde x representa el valor de una columna determina-
day " el nuevo valor. Asi min(x) y max(x) representan el valor minimo y méximo

respectivamente de dicha columna.

,  x—min(x)

~ max(x) — min(x) G.1)

X
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Su implementacién en este proyecto se presenta con el diagrama de flujo de Ta-
verna de la figura Este proceso ejecuta el cédigo de Python que realiza la nor-

malizacién y deja el conjunto con la proporcién mostrada en la figura [3.25

: Horkflow input ports

nornFeatureFlags A nornFeature

v

Concatenate_two_strings|| title

Figura 3.24: Diagrama con el flujo de la normalizacién por feature scaling.

. MALIG Clump_Thick Uniform_Cell_Size Uniform_Cell_Shape \
@\' count 683.000000 683.000000 683.000000 583.000000

mean 0.349927 0,382463 0.238978 0.246136
std 0.477286 0.313418 0.340572 0.332065
min 0.000000  0.000000 0.000000 0.000000
25% 0.000000 0111111 0.000000 0.000000
50% 0.000000 0.333333 0.000000 0.000000
75% 1.000000  0.555556 0.444444 0.444444
max  1.000000 1.000000 1.000000 1.000000

Marginal_Adhes Epit_Size Bare_Muclei Bland_Chram MNorm_Mucleoli \
count G83,000000 6832000000 683,000000 &83.000000 &82,000000

mean 0.203351 0.248251 0.282740 0.271677 0.207744
std 0.318285 0.247009 0.404873 0.272189 0.339185
min 0.000000 0,000000  0.000000  0.000000 0.000000
25% 0.000000 0111111 0.000000 ©.111111 0.000000
50% 0.000000 0111111 0.000000 0,222222 0.000000
75% 0.333333 0.333333 0.555556 0.444444 0.333333
max 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000
Mitoses

count 683.000000
mean 0.067025
std 0.192519
min 0,000000
25% 0.000000
50% 0.000000
75% 0.000000
max 1.000000

Figura 3.25: Descripcion del conjunto tras la normalizacion por feature scaling.

Para la normalizacién por standardization se utiliza la ecuaciéon (3.2), donde u
representa el valor medio de la columna y ¢ la desviacién estdandar. Como resultado,

las nuevas columnas x” tendran una media de 0 y desviacion de 1.
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(3.2)

La figura presenta su diagrama en la implementacion realizada. Este proceso

ejecuta el cédigo Python que deja el conjunto en el estado visto en la figura

" Horkflow input ports

nornStandardFlags £ . | nornStandardization

Euncatenate_tuu_strings‘

titld

Figura 3.26: Diagrama con el flujo de la normalizacion por standardization.

count 6.830000e+02 6.830000e+02 5,830000e+02
mean 7.145376e-13 2,38661Z2Ze-13 4,287184e-13
std 1.000000e+00 1.000000e+00 1.000000e+00
min  -7.331440e-01 -1.220287e+00 -7.016978e-01
25% -7.331440e-01 -8,.65782%9e-01 -7.016978e-01
50% -7.331440e-01 -1.567545e-01 -7.016978e-01
753% 1.361991e+00 5,522740e-01 6.032877e-01
max 1,361891e+00 1.970331e+00 2,234542e+00

Marginal_Adhes  Epit_Size Bare_Muclei Bland_Chrom \

MALIG Clump_Thick Uniform_Cell_Size Uniform_Cell Shape \
56,830000e+02
2,479929e-13
1.000000e+00
-7,412304e-01
-7.412304e-01
-7.412304e-01
5,971875e-01
2,270232e+00

count 6.830000e+02 6,830000e+02 6.830000e+02 G6.830000e+02

mean 4,808647e-13 -3,089560e-13 7,233596e-13 3.806761e-13
std 1.000000e+00 1,000000e+00 1.000000e+00 1.000000e+00
min  -6.388973e-01 -1.005027e+00 -6,983413e-01 -9.981216e-01
25%  -6,388973e-01 -5,552016e-01 -6,983413e-01 -5,899078e-01
50%  -6,388973e-01 -5,552016e-01 -5,983413e-01 -1,816940e-01
75% 4,083832e-01 3.4444B89e-01 6,738310e-01 6.347336e-01
max 2,502944e+00 3,043400e+00 1.771569e+00 2,675803e+00

Morm_Nucleali Mitoses

count 6,830000e+02 6,830000e+02
mean -3.616382e-13 4.201877e-13
std  1.000000e+00 1.000000e+00
min  -5,124785e-01 -3,481446e-01
25% -6.124785e-01 -3.481445e-01
50% -6,124785e-01 -3.481446e-01
7S%  3.702689e-01 -3.481446e-01
max  2.335764e+00 4.846139e+00

Figura 3.27: Descripcién del conjunto tras la normalizacion por standardization.
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Borrado de columnas

Existe la posibilidad de que tengamos una columna que no sea de nuestro in-
terés en el conjunto, ya sea porque es una columna de datos no numéricos que no
queremos utilizar o porque sea una secuencia de nimeros que no aporta nada. Sea
cual sea el motivo, en el sistema propuesto se contempla la opcién de eliminar una
columna del conjunto. Su implementacién se presenta en la figura 3.2

: Horkflow input ports

headerList || dropFeatureFlags .‘ neszage titleGeneral

dropFeature

Figura 3.28: Diagrama con el flujo del proceso de borrado de una columna.

Para poder borrar una columna, el sistema nos pedird que le indiquemos cudl

columna queremos eliminar con una ventana como la presentada en la figura[3.29]

Select the calumn that will be dropped:

“!‘ | Mitoses v

| Cancel | [ OK]

Figura 3.29: Ventana de seleccién de columna a borrar del conjunto.

Una vez seleccionada la columna, el proceso pasa a ejecutar el c6digo necesario

para dejar el conjunto cargado sin dicha columna. Asi, al volver a la pantalla de
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inicio veremos que ya no estd. En este ejemplo de uso hemos borrado la dltima
columna llamada Mitoses, que como se muestra en la figura ya no aparece en

el conjunto.

@ Data exloration and processing

MALIG Clump_Thick Uniform_Cell_Size Uniform_Cell Shape \
count &,830000e+02 6 830000e+02 5,830000e+02 5,830000e+02
mean 7.145376e-13 2.386612e-13 4,287184e-13 2.479929e-13
std 1.000000e+00 1.000000e+00 1.000000e+00 1.000000e+00
min -7,331440e-01 -1.220297e+00 -7.016978e-01 -7.412304e-01
25% -7.331440e-01 -8,6578292-01 -7.016978e-01 -7.4122042-01
50% -7.331440e-01 -1,567545e-01 -7.016978e-01 -7.412304e2-01
75% 1,361991e+00 5,522740e-01 5,032977e-01 5,971975e-01
max 1.351891e+00 1,970331e+400 2.234542e+00 2,270232e+00

Marginal Adhes Epit Size Bare Muclei Bland Chrom Morm_MNucleoli
count  5§.830000e+02 65.830000e+02 6,830000e+02 6,830000e+02 6,830000e4+02
mean  4.808647e-13 -3,.089560e-13 7, 233586e-13 3.806761le-13 -3.616382e-13
std 1.000000e+00 1,000000e+00 1,000000e+00 1,000000e+00 1,000000e+00
min  -6,388973e-01 -1 0050272400 -6,9834132-01 -9,981216e-01 -G6,124785e-01
25%  -6.388973e-01 -5.552016e-01 -6,98341 32-01 -5.899078e-01 -6.124785e-01
50%  -5.388973e-01 -5.552016e-01 -6,98341 3e-01 -1.816940e-01 -6.124785e-01
75% 4,083832e-01 3.444489e-01 6.738310e-01 6.347335e-01 3.702689e-01
max 25029442400 2,043400e+00 1,77156%9e+00 2,675803e+00 2,335764e+00

Select an action to perform over the dataset:
| Plot histogram q

[ Cancel J l DK]

Figura 3.30: Descripcion del conjunto tras el borrado de la columna seleccionada.

Manejo de datos perdidos

Un caso muy comun en proyectos de mineria es que alguna muestra no tenga
algtin valor informado. El manejo de estos datos es complicado y se expande en
todo un campo atin en investigacién para ver qué acciones son las més correctas. En
el presente trabajo se han considerado dos opciones basicas para no desviarnos del
objetivo del proyecto.

Para escenificar el uso de esta funcionalidad vamos a considerar que cargamos
las 699 muestras del conjunto de datos inicial de la UCI, nombrado en la introduc-

cién del capitulo. Al cargarlo tenemos la descripcién del conjunto vista en la figura
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donde vemos que el atributo 6 tiene 683 muestras, 16 menos que el resto de
atributos. Esto es asi porque existen 16 muestras en el conjunto que no tienen valor

en este atributo.

™ Data exloration and processing

0 1 2 E 41

count £.990000e+02 699.000000 &699,000000 &95,000000 699.000000
mean 1.071704e+068 4.417740 3134478 3207439 2.B06B67

std 6.170957e+05 2.815741 3.051459 2,971913 2855379

min  6.163400e+04 1,000000 1.000000 1.000000 1.000000

25% 8.706885e+05 2000000 1.000000 1.000000 1.000000
0% 1.171710e+06 4,000000 1.000000 1.000000 1.000000
75% 1.238298e+056 5.000000 5000000 5000000 4.000000
max 1.345435e+07 10.000000 10.000000 10.000000 10.000000

= 5] 7 2 9 10
count 699,000000 683000000 699000000 699,000000 699.000000 &99,000000
mean 3216023 3544656 3.437768 2.866953 1.589413 2689557
std 2.214300 3.643857 2.438364 3.053634 1.715078 0.951273
min 1.000000 1,000000 1.000000 1.000000 1,000000 2,.000000
25% 2,000000  1.000000 2,000000 1.,000000 1.,000000 2000000
S0% 2,000000 1.000000 3,000000 1.,000000 1.000000 2000000
5% 4,000000  &,000000 5000000 4,000000 1.,000000 4,000000
max  10.000000 10.000000 10.000000 10.000000 10.000000 4.000000

Select an action to perform over the dataset:

[Plnt histogram v]

| Cancel | lm

Figura 3.31: Descripcién del conjunto inicial que posee valores perdidos en la co-

lumna 6.

: Horkflow input ports

replacedissindeanFlags | &4 . | replacedissingHean

title

Figura 3.32: Diagrama con el flujo del proceso de remplazo de valores perdidos.
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La primera técnica implementada consiste en la insercién de valores para com-
pletar estas muestras. En concreto, el dato que se inserta es el valor medio que po-
seen las muestras del conjunto para el atributo perdido. Su implementacién en el
flujo de Taverna se muestra en la figura Tras su ejecucion sobre el conjunto car-

gado, podemos ver como el atributo 6 pasa a tener 699 muestras al igual que el resto

(ver fig.|3.33).

™ Data exloration and processing

0 1 2 & 41

count 6.990000e+02 699.000000 699,000000 &95.000000 699.000000
mean 1.071704e+06 4.417740 3134478 3207439 2.806867

std 6.170957e+05 2.815741 3.051459 2,971913 2.855379

min  6.163400e+04 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000

25% 8.706885e+05 2000000 1.000000 1.000000 1.000000
0% 1.171710e+056 4000000 1.000000 1.000000 1.000000
75% 1.238298e+06 6.000000 5000000 5000000 4.000000
max 1,345435e+07 10.000000 10.000000 10,000000 10,000000

= 5] 7 2 9 10
count £99.000000 699000000 699.000000 699,000000 699.000000 &99.000000
mean 3216023 35445656 3.437768 2.866953 1.589413 2688557
std 2,214300 3601852 2438364 3053634 1.715078 0.8951273
min 1.000000 1.000000 1.000000 1.,000000 1.,000000 2000000
25% 2,000000 1.000000 2,000000 1.000000 1.000000 2000000
S0% 2,000000 1.000000 3,000000 1.000000 1.000000 2000000
75% 4,000000 5.000000 5.000000 4.000000 1.000000 4.000000
max  10.000000 10.000000 10.000000 10.000000 10.000000 4.000000

Select an action to perform over the dataset:

[F'Int histogram v]

[ Cancel J lm

Figura 3.33: Descripcién del conjunto con valores perdidos tras su procesado por
remplazo. Ahora la columna 6 tiene nuevos datos e iguala en muestras al resto de

atributos.

La otra técnica implementada consiste en el borrado del conjunto de las muestras
que tengan algtn valor perdido entre sus atributos. En la figura se muestra su
flujo en Taverna y en la figura [3.35|se ve el resultado de su procesamiento. Como se
puede comprobar, tras el borrado de muestras lo que tenemos es un conjunto mas

pequetio pues las 16 muestras que tenian valores perdidos se eliminan.
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. Horkflow input ports

replaceHissingDrupFlags‘ 2% ' | dropHissing

title

Figura 3.34: Diagrama con el flujo del proceso de borrado de muestras con valores

perdidos.

™ Data exloration and processing

0 1 2 E 41

count £6.830000e+02 683.000000 &683.000000 &83.000000 683.000000
mean 1.076720e+06 4.442167 3150805 3.215227 2830161

std 6.206440e+05 2.820761 3.055145 2,988581 2864562

min  6.337500e+04 1,000000 1.000000 1.000000 1.000000

25% 8.776170e+05 2000000 1.000000 1.000000 1.000000
S0%  1.171795e+06 4,000000 1.000000 1.000000 1.000000
75%  1.238705e+056 6000000 5000000 5.000000 4.000000
max 1.345435e+07 10.000000 10.000000 10.000000 10.000000

= 5] 7 2 9 10
count 683000000 683000000 683000000 683,000000 &83.000000 &83.000000
mean 3234261 3544656 3.445095 2860693 1.603221 2.699854
std 2,223085 3.643857 2.449697 3052666 1.732674 0.954592
min 1.000000 1,000000 1.000000 1.000000 1,000000 2,.000000
25% 2,000000  1.000000 2,000000 1.,000000 1.,000000 2000000
S0% 2,000000 1.000000 3,000000 1.,000000 1.000000 2000000
5% 4,000000  &,000000 5000000 4,000000 1.,000000 4,000000
max  10.000000 10.000000 10.000000 10.000000 10.000000 4.000000

Select an action to perform over the dataset:
[Plnt histogram q

| Cancel | lm

Figura 3.35: Descripcion del conjunto con valores perdidos tras su procesado por

borrado de muestras. Ahora el conjunto posee 683 muestras.

Conversion numérica de clases

En los conjuntos de datos utilizados para construir modelos clasificadores por

aprendizaje supervisado siempre encontraremos una columna que etiqueta la clase
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a la que pertenece la muestra. Para el correcto funcionamiento del programa que
proponemos en este proyecto, es necesario que la variable dependiente (la que indi-
ca la clase de la muestra) sea numérica y vaya numerada a partir del 0.

Para poder corregir los conjuntos que no cumplan esta condicién podemos uti-
lizar esta funcioén del programa dataExploration que lo tnico que nos pedird es que

indicamos el nombre de la columna con las clases. Su implementacién se muestra

en el workflow de la figura

* Horkflow input ports

headerList || labelsToNunFlags ‘ RESSage titleGeneral

labelsToNun

Figura 3.36: Diagrama con el flujo del proceso de conversion de clases a enumera-

ciones.

Por ejemplo, en el conjunto descargado tenemos la variable dependiente MALIG.
En la figura se ve como toma valores decimales tras el proceso de standardiza-
tion. Podemos hacerla tomar los valores 0 o 1 con esta técnica. Para ello primero se

indica la columna, como se ve en la figura[3.37}

™ Labels to numeric value

Select the labels column:
| MALIG v

| Cancel | [ GK]

Figura 3.37: Ventana de seleccién de columna con etiquetas.
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Después de seleccionar la columna adecuada, el sistema la procesa para mapear
sus valores de forma que queden en una numeracién que comienza por 0 como
se muestra en la figura 3.38 Esto viene a significar que si un conjunto tiene en su

columna de etiquetas los valores 2 y 4, estas etiquetas pasardn a valer 0 y 1.

@ Data exloration and processing

M&LIG  Clump_Thick Uniform_Cell Size Unifarm_Cell Shape 1\
count 683.000000 5,830000e4+02 6.830000e+02 6.830000e+02
mean  0,349927 2,3866]12e-13 4,287184e-13 2,479929g-13
std 0477296 1,000000e+00 1,000000e+00 1.000000e+00
min 0.000000 -1,220297e400 -7.016978e-01 -7.412304e-01
25% 0.000000 -8,65782%9e-01 -7.016978e-01 -7.412304e-01
50% 0.000000 -1.567545e-01 -/.015978e-01 -7.412304e-01
75% 1.000000 5,522740e-01 6,.032977e-01 5.971975e-01
max 1,000000 1,970331e+00 2,234542e+00 2,270232e+ 00

Marginal_Adhes Epit_Size Bare_Muclei Bland_Chrom MNorm_Mucleoli
count 6.830000e+02 6.830000e+02 6,830000e+02 6,830000e+02 6,830000e+02
mean 4.808647e-13 -3.089560e-13 7,233596e-13 3.806761le-13 -3.616382e-13
std 1.000000e+00 1,000000e+00 1.000000e+00 1.000000e+00 1.000000e400
min  -5,388973e-01 -1,005027e+00 -5,983413e-01 -9,9812]16e-01 -5.124785e-01
25%  -5,388973e-01 -5,552016e-01 -56,9834]13e-01 -5,899078e-01 -5,124785e-01
50%  -6,388973e-01 -5,552016e-01 -5,9834]13e-01 -1,816940e-01 -5,124785e-01
75% 4,083832e-01 3.444489e-01 6.738310e-01 6.347335e-01 3.70268%9e-01
max 2.502944e+00 3.043400e+00 1.771569e+00 2.675803e+00 2.335764e400

Select an action to perform over the dataset:
| Plot histogram q

[ Cancel J lm

Figura 3.38: Descripcién del conjunto tras la conversién de la columna de etiquetas

MALIG.

Guardado

Finalmente, cuando tengamos el conjunto preprocesado hasta el punto que desee-
mos podemos guardarlo en un nuevo fichero. El diagrama de la figura[3.39|presenta
el flujo de este proceso en la implementacién de Taverna. Para realizar esta accién
el sistema solicitard un nombre para el nuevo fichero, como se ve en la ventana de
la figura Con el fichero creado, este se guarda en una ruta configurada en el

componente saveNewFile, que se confirma como se muestra en la figura
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" Horkflow input ports

saveFlags A RESSAge titleGeneral

firstOQuoteSign

lastOuoteSign

savelewFile

Figura 3.39: Diagrama con el flujo del proceso de guardar el conjunto procesado en

un nuevo fichero.

™ save new file

Write the new file's name:

|rep|ication wisconsin processed| ‘

| cancel | m

Figura 3.40: Ventana de solicitud del nombre del nuevo fichero a guardar.

™ Save new file

6 Dataset saved correctly at /fhome/brayan/Taverna/

Figura 3.41: Mensaje de confirmacién de la creacion del nuevo fichero.
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3.5. Aprendizaje automatico

Para el entrenamiento de un modelo recomendador utilizamos el conjunto des-
cargado replication data wisconsin.tab. Sin embargo, lo preprocesamos
con el programa dataExploration y le realizamos una normalizacién por feature sca-
ling para igualar las escalas de los campos y a su vez dejar la columna dependiente
MALIG con valores 0o 1. Al fichero resultante lo llamamos replication wisconsin
processed.

La figura presenta el diagrama de flujo de la implementaciéon de Taverna.
Esta implementacion se basa en un script de Python, insertado en el servicio model-
Build del diagrama, que utiliza Tensorflow para entrenar un modelo llamado softmax
regression, que es una generalizacion de la regresién logistica, comtiinmente usada

para problemas multiclase.

. Horkflow input ports

fileNane hasHeader ob_jColunn

Figura 3.42: Diagrama con el flujo del proceso modelBuild en Taverna.

El proceso de entrenamiento consiste en encontrar los valores del vector 6 de
forma que se minimice el error de la hipétesis definida en (3.3), que debe ser igual a

la etiqueta de la muestra x en el conjunto de entrenamiento.
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_ 1
1 4 e(—6Tx)

El resultado de una prediccién con este modelo es una probabilidad de perte-

hg(x) (3.3)

nencia a cada categoria del problema. Dada su capacidad de procesar problemas
multiclase, se ha elegido para implementarse en este proyecto de forma que el siste-
ma propuesto pueda trabajar con una mayor diversidad de problemas sin necesidad
de modificaciones.

Las entradas que necesita el flujo para ejecutarse son:

= fileName: ruta al fichero a utilizar para realizar el entrenamiento, que debe

tener una columna de clase con ntimeros empezando por 0.
» hasHeader: en caso de que el archivo tenga una linea de cabecera con los nom-

bres de las columnas, se debe indicar el valor ——header, sino se da un valor

vacio y el programa creard una cabecera numérica empezando por 0.
= 0bjColumn: nombre exacto que posee la columna de etiquetas, en caso de no

tener cabecera el fichero entonces se debe indicar su posicién en el conjunto
empezando por 0.
Con todo esto, lanzamos una ejecucién utilizando los valores vistos en las figuras

B-43/B-44yB.45

Diagram A J fiIeNameT hasHeaderT objCaolumn ]

Port description

Path to the file with the dataset that will be used for training the model. It is important to write it
surrounded by single quotes like in the example.

¥ | Example value
Workflow description Ypathftoffile'

This workflow trains a softmax regression
maodel using Tensorflow and given a
training dataset,
¥ Delete s Set value [5 Set file location.., @ Set URL...

-8 'fhome/bra... ‘fhomejbrayan/Tavernafreplication wisconsin processed'

Workflow author

Brayan Stiven Zapata Impata

Added new value. Edit value on right.

<> Load previous values <> Save values (D) Help st Use examples [B= Run workflow 3 Cancel

Figura 3.43: Ejemplo de uso del puerto de entrada fileName de modelBuild.
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Diagram

fileName hasHeaderT objColumn ]

Port description

In case the training dataset file has a header row, it must be indicated writing --header.
Otherwise, leave it empty.

¥ || Example value

Workflow description

This workflow trains a softmax regression
model using Tensorflow and given a
training dataset.

- ~header

¥ Delete b Set value Set file location... @ Set URL...

~header|

Workflow author

Brayan Stiven Zapata Impata

Added new value, Edit value on right.

<> Load previous values <> Save values (D Help b Use examples [+ Run workflow ¥ Cancel

Figura 3.44: Ejemplo de uso del puerto de entrada hasHeader de modelBuild.

Diagram

o]

[fiIeNameT hasHeaderT objCalumn ]

Port description

MName of the objective column in the dataset. it must be written identically. In case the input
dataset does not have a header row, type the number of the column (begin the count by 0).

¥ || Example value

Workflow description

. class

This workflow trains a softmax regression
model using Tensorflow and given a
training dataset.

# Delete 57 Set value Set file location... @ Set URL ..,

MALIG

Workflow author

Brayan Stiven Zapata Impata

Added new value. Edit value on right.

<> Load previous values <> Save values (D Help i Use examples [+ Run workflow # Cancel

Figura 3.45: Ejemplo de uso del puerto de entrada objColumn de modelBuild.
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Una vez se lanza la ejecucion, empezard el entrenamiento de Tensorflow. El tiem-
po que este proceso toma varfa principalmente segtn el rendimiento del equipo
donde se ejecuta el programa, el nimero de muestras incluidas en el conjunto asi
como la cantidad de atributos que estas poseen. Cuando termina, tendremos una
ventana informativa como la mostrada en la figura [3.46

Como se ve en esta figura, Tensorflow emite una serie de mensajes cuando arran-
ca en una maquina que utiliza su implementaciéon con CUDA para informar al usua-
rio sobre la GPU a utilizar. En lo referente a la informacién que devuelve el progra-
ma, podremos ver cudles son los valores de 0 aprendidos asi como los del término

conocido como bias. Habrd una columna por cada clase del problema.

@ Model build information

I tensorflow/stream_executor/dso_loader.cc:111] successfully opened CUDA library libcublas.so locally
| tensorflow/stream_executor/dso_loader.cc:111] successfully opened CUDA library libcudnn.so locally
| tensorflow/stream_executor/dso_loader.cc:111] successfully opened CUDA library libcufft.so locally

| tensorflow/stream_executor/dso_loader.cc:111] successfully opened CUDA library libcuda, so.1 locally
| tensorflow/stream_executor/dso_loader.cc:111] successfully opened CUDA library libcurand. so locally
| tensorflow/stream_executor/cudafcuda_gpu_executor,cc:925] successful NUMA node read from SysFS
| tensorflowf/core/common_runtime/gpu/gpu_device,cc:8951] Found device O with properties:

name: GeForce GTX 960

major: 5 minor: 2 memoryClockRate (GHz) 1.2785

pciBusiD 0000:01:00,0

Total memaory: 3.95GiB

Free memory: 3.53GIiB

| tensorflow/core/commen_runtime/gpu/gpu_device.cc:972] DMA: O

I tensorflow/core/commoen_runtime/gpu/gpu_device.cc:982] 0 Y

| tensorflow/core/common_runtimef/gpu/gpu_device.cc:1041] Creating TensorFlow device (fgpu:Q) = (de
Learnt weights:

[[-0.44330841 0.44330847]

[-0.35064211 0.350642 ]

[-0.41990566 0.41990566]

[-0.258952375 0,25952369]

[-0.2107763 0.21077636]

[-0.50194448 0,50194454]

[-0.36886129 0,35886135]

[-0.2B136739 0.28136739]]

Learnt biases:

[0.39119977 -0.39119874]

Accuracy on test set: 0.978102

Model's learnt parameters exported to "model” folder.

Figura 3.46: Informacién que devuelve el programa modelBuild tras su procesamien-

to.

Con estos parametros aprendidos el sistema realiza una prueba sobre un conjun-

to que ha guardado y no ha utilizado para el entrenamiento. Del total de muestras
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que se han cargado del fichero, el 80 % se utilizan para entrenar mientras que el res-
tante 20 % se dejan para probar el rendimiento del modelo. En este caso el modelo

entrenado consigue un porcentaje de aciertos del 97.8102 %.

Finalmente, el sistema crea una serie de ficheros con los datos del modelo. Estos
ficheros se almacenan en una ruta configurada dentro del script de Python. En la
tigura tenemos una muestra de estos ficheros:

= modelVariables.txt: este documento guarda los nombres de las variables in-

dependientes que se han utilizado para entrenar el modelo, manteniendo tam-
bién el orden en el que se han usado pues es importante a la hora de reutilizar

el modelo.
= modelWeights.txt: en este documento se almacenan los pesos o valores del

pardmetro 0 aprendidos de una forma que son facilmente reaprovechables.
= modelBiases.txt: al igual que con los pesos, se almacenan los valores de bias

de forma que se pueda reaprovechar el modelo.

brayan@orionux:~/Tavernas cat modelVariables.txt
Clump_Thick
Uniform_Cell_Size
Uniform_Cell_Shape
Marginal_Adhes
Epit_Size
Bare_MNuclei
Bland_Chrom
Norm_Nucleoli
brayan@orionux:~/Tavernas
-4.433084130287170410e-01 4.433084726333618164e-01
-3.506421148777008057e-01 3.50641995668411254%e-01
-4.,199056625366210938e-01 4.199056625366210938e-01
2
2

cat modelWeights.txt

-2.595237493515014648e-01 2.595236897468566895e-01
-2.107762992382049561e-01 2.107763588428497314e-01

-5.019444823265075684e-01
-3.688612878322601318e-01
-2.813673913478851318e-01

5.019445419311523438e-01
3.6880613474369049072e-01
2.813673913478851318e-01

brayan@orionux:~/Tavernas cat modelBiases.txt
3.911997675895690918e-01
-3.911997377872467041e-01

brayan@orionux:~/Taverna% I

Figura 3.47: Contenido de los ficheros que almacenan los datos necesarios para

reaprovechar el modelo entrenado.

Ademads de los ficheros con los datos del modelo entrenado, el programa model-
Build.py también genera un directorio con un registro de Tensorflow que puede ser

visualizado en su herramienta Tensorboard. Este se encuentra en un directorio lla-
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mado tmp_log_boardy cada ejecucion del programa creard su propia carpeta con
el momento de ejecucién como nombre.
Para poder visualizar este registro tan solo es necesario lanzar el comando

tensorboard --logdir tmp_log_board como se muestra en la figura [3.48

brayan@orionux:~/TFM$ tensorboard --logdir tmp_log_board/

I tensorflow/stream_executor/dso_loader.cc:111] successfully opened CUDA librar
libcublas.so locally

I tensorflow/stream_executor/dso_loader.cc:111] successfully opened CUDA librar
libcudnn.se locally

I tensorflow/stream_executor/dso_loader.cc:111] successfully opened CUDA librar
libcufft.so locally

I tensorflow/stream_executor/dso_loader.cc:111] successfully opened CUDA librar
libcuda.so.1 locally

I tensorflow/stream_executor/dso_loader.cc:111] successfully opened CUDA librar
libcurand.so locally

Starting TensorBoard 29 on port 6006

(You can navigate to http://127.0.1.1:6006)

Figura 3.48: Lanzamiento de Tensorboard.

Tras el lanzamiento se iniciard un servidor web al que podemos acceder a través
de un navegador introduciendo la direccién http://127.0.0.1:6006. Al abrir
esta direccién entraremos en Tensorboard y lo primero que veremos sera la pestafia
Events, donde podemos comprobar la evolucién del acierto y del coste de la fun-
cién que se minimiza para encontrar los valores de 6 durante el entrenamiento. Esta
pagina se muestra en la figura 3.49]

En la pestafia Graphs podemos ver el grafo que define el proceso por el cual
se construye el modelo de aprendizaje y se entrena. Este grafo se muestra en la
figura Lo que este grafico representa es que se definen unas entradas donde se
introduce una matriz con las muestras y un vector con las clases de esas muestras.
Por otro lado se define la funcién que lanzard las predicciones, que dependera de

los parametros weights y biases que son los que se van a calcular.
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TensorBoard EVENTS IMAGES  AUDIO GRAPHS DISTRIBUTIONS  HISTOGRAMS C * @

Write a regex to create atag group X accuracy 1
|:| Split on underscores accuracy
[[] Data download links 1.00
Tooltip sorting method: default - 0.900
0.800
Smoothing 0700

R 0.6
_ 0.000 10.00 20.00 3000 40.00 50.00

ra —
LJd —

Horizontal Axis

cost 1
RELATIVE WALL
cost
Runs 0.700
Write a regex to filter runs 0.500
20170111190856 0.300
0.100

0.000 10.00 20.00 30.00 40.00 50.00

TOGGLE ALL RUNS

Figura 3.49: Pestafia de eventos en Tensorboard.

B TensorBoard

¢ - C @ 1210110006 %] i

TensorBoard EVENTS IMAGES AUDIO GRAPHS DISTRIBUTIONS HISTOGRAMS ° @

Fit to screen

¥ Download PNG

cross_entropy_cost

** train_optim.

accuracy

Run 20170111190856 ~
M

. cross_entr.
Session =

runs (o) train_optim...

Upload Choose File

Trace inputs K/‘

Color @ Structure _...: train_optim..
Q Device

colers same substructure

(D unique substructure

Graph  (*=expandable)
Namespace*
OpNode
Unconnected series*
Connected series*

o Constant
m summary

Dataflow edge

Control dependency edge
« Reference edge

Figura 3.50: Panel de ayuda del programa modelBuild.py.
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Esta funcionalidad y datos de Tensorboard estdn incluidos en la propuesta ya
que se considera importante poder ver como evoluciona el acierto por si, por ejem-
plo, probamos con distintos subconjuntos de un mismo fichero de muestras que
varian en caracteristicas o preprocesado.

Ademas, con ella también se pretende dar pié a compartir y comparar modelos
de entrenamiento entre los usuarios expertos que modifiquen este c6digo, de forma
que se pueda crear un repositorio de modelos donde abrir a otros investigadores
el grafico que representa como se han obtenido los pardmetros almacenados en los
ticheros modelWeights y modelBiases, pudiendo indicar también las variables

utilizadas para dicho entrenamiento con modelvariables.

3.6. Recomendacidon sobre datos

En esta seccién entraremos a utilizar el modelo generado por el entrenamiento
con los datos encontrados en el repositorio abierto para clasificar los datos inicia-
les que ya disponiamos. En al figura vemos el flujo en Taverna del programa

recommenderSystem que nos asiste en tal tarea.

* Horkflow input ports

' | trainingUariahltH hasHeader || labelsColunn || datasetFilE” trainingueight4| trainingBiase+A

” —
readDataHeader H header‘File|—| readUariablesFilF

| readDataHeaderFile| | splitUariahlEH napHeszage |

| splitDatasetUariath titl+| createfuestion

separator selectﬂapvariahle|

| nergeVariablesHap || uariahlesﬂapFil%

writeVariablesHapFile

reconnenderSysten

|Cuncatenate_tuo_strings| deleteTnp titlel]utpu}.

Figura 3.51: Diagrama con el flujo del proceso recommenderSysmte en Taverna.
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Este proceso tiene un ntimero mayor de puertos de entrada que hacen que su
ejecucion sea altamente configurable. Estas entradas son:
= trainingVariables: variable relativa al modelo recomendador a utilizar, esta

debe ser la ruta al fichero de variables con las que se entrené dicho modelo.
= trainingWeights: variable relativa al modelo recomendador a utilizar, en este

caso debe ser la ruta al fichero con los pesos aprendidos del modelo.
= trainingBiases: variable relativa al modelo recomendador a utilizar, en este

caso debe ser la ruta al fichero de pardmetros bias aprendidos.
= datasetFile: ruta al fichero que contiene las muestras sobre las que se van a

lanzar las predicciones.
= hasHeader: si el fichero a predecir contiene una linea de cabecera, se indica

con el valor ——header. Sino se deja con un valor vacio.
= labelsColumn: si el fichero a predecir tiene ya una columna de etiquetas, se

debe indicar su nombre con el valor ——1abelColumn COLUMNA. Sino se deja
con un valor vacio.

Continuando con el caso de uso, vamos a procesar nuestros datos iniciales con el
programa dataExploration para reemplazar los valores perdidos por la media y luego
realizarle una normalizacién por feature scaling. Del total de 699 muestras extraere-
mos 16 muestras concretas: aquellas que tuvieron valores perdidos. Este fichero lo
llamamos initial data processed.csv.

El motivo de usar estas muestras es que el conjunto replication data
wisconsin.tab descargado del repositorio, utilizado para entrenar el modelo, es
un subconjunto de los datos de UCI que hemos usado como datos iniciales. Sin em-
bargo, este conjunto obtenido con el programa repoRead no contiene ninguna de es-
tas 16 muestras. Por ello, vamos a usarlas para que el sistema recommenderSystem las
etiquete, pues el modelo entrenado no ha visto estos datos durante su aprendizaje.

Asipues, lanzamos su ejecucién indicando: el fichero initial data processed.csv
como datasetFile, el pardmetro ——header para hasHeader pues el programa de pre-
procesamiento dataExploration nos ha afiadido una cabecera numérica, el valor 10
para labelsColumn e introducimos las rutas a los ficheros del modelo para los otros

tres puertos de entrada.
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Al arrancar el programa nos pedird que vayamos indicando para cada variable
del entrenamiento cudl es su correspondiente atributo/columna en el conjunto de
entrada. Este paso es necesario para poder hacer corresponder correctamente los
pardmetros del modelo y las caracteristicas de las muestras en los célculos de las

recomendaciones. Un ejemplo de este paso se ve en la figura

@ variables mapping

@ Select the corresponding column in dataset for the training variable: Clump_Thick

0 )
| cancel @

@ Variables mapping

@ Select the corresponding column in dataset for the training variable: Uniform_Cell_Size

2 ")
Cancel @

@ variables mapping

@ Select the corresponding column in dataset for the training variable: Uniform_cCell_Shape

G -]
Cancel @

Figura 3.52: Ejemplo de mapeo de las variables del conjunto de entrada y las utili-

zadas en el entrenamiento del modelo reutilizado.

El programa permite que el conjunto a etiquetar posea mas atributos que va-
riables se usaron en el entrenamiento. En este caso, las columnas no mapeadas se
borran del conjunto para poder trabajar con el resto.

Con todos estos pasos previos realizados, el sistema construira un grafo de Ten-
sorflow donde pondremos en varias variables los pesos 8, los valores de bias y el
conjunto de entrada. Las predicciones consistirdn en la aplicaciéon del célculo pre-
sentado en la ecuacion (3.3) por lo que esto tomard un tiempo proporcional al nua-
mero de muestras que se disponga. Al final, como se ve en la figura el sistema
indicara el porcentaje de acierto que ha tenido si el conjunto estaba ya etiquetado.

En la dltima linea el programa informa de que crea un nuevo fichero, en una
ruta definida dentro del programa de Python que ejecuta Taverna, con el nombre
del conjunto indicado como datasetFile més el sufijo . predicted en el que ha crea-
do una nueva columna llamada predictions que incorporan las predicciones del

sistema. En la figura se puede ver este fichero para nuestro conjunto inicial.
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 Recommender system output information

| tensorflow/stream_executor/dso_loader.cc:111] successfully opened CUDA library libcublas. so locally

| tensorflow/stream_executor/dso_loader.cc:111] successfully opened CUDA library libcudnn.so locally

| tensorflow/stream_executor/dso_loader.cc:111] successfully opened CUDA library libcufft.so locally

| tensorflow/stream_executor/dso_loader.cc:111] successfully opened CUDA library libcuda.so.1 locally

| tensorflow/stream_executor/dso_loader.cc:111] successfully opened CUDA library libcurand.so locally

| tensorflow/stream_executor/cudafcuda_gpu_executor,cc:925] successful NUMA node read from SysFS t
| tensorflow/core/commeon_runtime/gpu/gpu_device,cc:951] Found device 0 with properties:

name: GeForce GTX 960

major: 5 minaor: 2 memoryClockRate (GHz) 1.2785

pciBusiD 0000:01:00,0

Total memory: 3.95GiB

Free memory: 3.63GIiB

| tensorflow/core/common_runtime/gpu/gpu_device,cc:972] DMA; O

| tensorflow/core/common_runtime/gpu/gpu_device,cc:982] 0: Y

| tensorflow/core/common_runtime/gpu/gpu_device.cc:1041] Creating TensorFlow device (/gpu:0) -= (den
Accuracy on the set: 0.8125

Predictions completed! A new file called fhome/brayan/Taverna/initial data processed.csv.predicted has

Figura 3.53: Muestra de mensaje con el que recommenderSystem finaliza su ejecucion.

brayan@orionux:~/Taverna$ head initial)\ data\ processed.csv.predicted
1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,prediction
O.777777777778,0.333333333333,0.444444444444,0.0,0.111111111111,0.282739547747,0
.666666666667,0.222222222222,0.0,1.0,0
®.555555555556,0.555555555556,0.555555555556,0.888888888889,0.555555555556,0.282
739547747,0.666666666667,0.777777777778,0.0,0.0,1
0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.282739547747,0.111111111111,6.0,0.0,0.0,0

©,0.111111111111,0.0,0.222222222222,0.282739547747,0.0,0.0,0.0,0.0,0
44444444,0.0,0.0,0.0,0.111111111111,0.282739547747,0.222222222222,0.0,0.0,

22222222222,0.0,0.333333333333,0.0,0.111111111111,0.282739547747,0.2222222222
22,0.0,0.0,0.0,0
0.222222222222,0.60,0.0,0.0,0.111111111111,0.282739547747,0.222222222222,0.0,0.0,
0.0,0
0.222222222222,0.0,0.222222222222,0.0,0.111111111111,0.282739547747,0.1111111111
11,0.0,0.0,0.0,0
brayan@orionux:~/Taverna$s I

Figura 3.54: Fichero con las predicciones realizadas por recommenderSystem.

3.7. Ejecucion

Llegados a este punto se ha descrito por completo la herramienta propuesta con
sus funcionalidades y el flujo de procesos que la componen.. Para que cualquier
usuario pueda utilizar esta herramienta tal y como hemos hecho nosotros necesitara

cumplir con los siguientes requisitos técnicos en su equipo de ejecucion:
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= Python 2.7.6 con las librerias numpy, pandas, matplotlib instaladas
= Tensorflow 0.11.0 instalado en el equipo, ya sea en su instalaciéon para GPU o

CPU
s Taverna Workbench 2.5

Cumpliendo estos requisitos, solamente hay que descargar los workflows defini-
dos en Taverna que constituyen nuestra propuesta. Para ello, se han dejado habilita-
dos en un paquete de myExperiment llamado Open research data reutilization
toolenladireccionhttps://www.myexperiment.org/packs/721.html que
contiene los workflows. Una vez descargados, es necesario realizar unas modificacio-
nes sobre los servicios Tool que incorporan cédigo en Python pues tienen especifica-
das algunas rutas absolutas que deben adaptarse al equipo.

Para ello basta con dar click derecho sobre el servicio, pulsar sobre Configure
tool invocation... ynavegar hasta Advanced > Strings donde encontra-
remos el codigo de Python, como se ve en la figura[3.55| A continuacion se listan los

puntos a modificar por cada médulo.

repoSearch
@ @ Repository_Read:repoSearch

[ Command T String replacements T File inputs T File outputs T AdvancedT Location ]

[ strings | URLs | File lists | Annotation | XML

A fixed string can be written to the specified file.

import requests, urllib, json, argparse, csv, pickle A
o
String to copy: | # Constants definition
]T RIE'OSEARCH FILE = 'fhomefbravan/TavernafrenoSearchiresults’ ¥
-« L4
To file: repoSearch.py

Figura 3.55: Ejemplo de modificacién de repoSearch, del workflow repoRead.

repoRead

= repoSearch: cambiar la ruta REPOSEARCH_FILE por la deseada, también hay
que cambiar la constante DATAVERSE_API_KEY para indicar la clave de au-

tenticacion en la API del Dataverse de Harvard. Si se explora otro Dataverse,


https://www.myexperiment.org/packs/721.html
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cambiar SEARCH_API_POINT.
= resultsRead: cambiar las ruta REPOSEARCH_FILE y CURRENT_RESULT_FILE.
= resultsDownload: cambiar las rutas DATASETS_FOLDER Y

CURRENT_RESULT_FILE, también tenemos los puntos de la API

DATAVERSE_API_KEY, DATASET_API_POINT y FILEACCESS_API_POINT.
= deleteTmp: cambiar las rutas REPOSEARCH_FILE y CURRENT_RESULT_FILE.

dataExploration

» loadDataset: cambiar las rutas TMP_DATASET_FILE y TMP_HEADER_FILE

por la deseada, estas se usardn en el resto del programa.
= headerFile: en el workflow mainLoop tenemos al inicio esta constante de texto,

debe cambiarse por el valor dado a TMP_HEADER_FILE.
= describeDataset: cambiar la ruta TMP_DATASET_FILE.
= subworkflows: cada uno de los workflows dentro de mainLoop implementan las

funcionalidades bésicas del programa dataExploration con una tool que contiene
un pequerios script de Python. Estos scripts contienen referencias a

TMP_DATASET_FILE y TMP_HEADER_FILE que se deben cambiar.
= deleteTmp: cambiar las rutas TMP_DATASET_FILE y TMP_HEADER_FILE.

modelBuild

= modelBuild: tenemos que cambiar las rutas LOGS_PATH, WEIGHTS_FILE,

BIASES_FILE y VARIABLES_FILE.

recommenderSystem

» readDataHeader: cambiar la ruta del fichero TMP_ HEADER.
= headerFile: en workflow tenemos al inicio esta constante de texto, debe cambiar

su valor por el dado a TMP_HEADER.
= recommenderSystem: cambiar la ruta del fichero TMP_ VARIABLES_MAP.
= variablesMapFile: en workflow tenemos llegando al final esta constante de tex-

to, debe cambiarse su valor para que coincida con el que se da a

TMP_VARIABLES_MAP.
= deleteTmp: se deben cambiar las rutas TMP_HEADER y TMP_VARIABLES_MAP.
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Conclusiones

Este capitulo discute los resultados obtenidos en el proyecto con los objetivos
planteados al inicio. Ademds, se plantea trabajo futuro que pueda mejorar el

sistema propuesto.

El trabajo de fin de méster documentado en esta memoria se inici6 con la idea de
investigar en la reutilizacién de los datos de investigacién en informatica médica. El
motivo de esta investigacion venia de intereses personales en el mundo de los datos
abiertos y el aprendizaje automatico, asi como la aplicacion de estas herramientas
en campos clinicos.

Con tal fin, al comprobar el estado actual de los datos abiertos de investigacion,
se propuso un sistema que pudiera dar uso de estos ya sea en el &mbito médico
como en otros. Por ello, tras ver que los datos abiertos de investigacion estan siendo
potenciados por normas internacionales y programas como el H2020 de la Unién
Europea, decidimos proponer un sistema capaz de alimentarse de datos abiertos
encontrados en repositorios ya que estd claro que en un futuro muchos proyectos
serdn dirigidos por datos abiertos.

Se decidi6 construir un recomendador motivados por las necesidades identifica-
das por la Comisién Europea. Hoy en dia la inteligencia artificial estd experimen-
tando una gran evolucién y su uso es cada vez mads frecuente. Por ello, construir un
sistema que pudiera utilizar datos abiertos para aprender de ellos era un objetivo

claro de este proyecto.

57
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No obstante, la propuesta mds innovadora que se ha querido realizar en este
trabajo no es solamente reutilizar datos abiertos sino poder reutilizar el modelo de
aprendizaje entrenado. La idea detrds de esto viene desde nuestra propia experien-
cia en la que nos hemos encontrado en proyectos de mineria de datos donde es ne-
cesario extraer el conocimiento para etiquetar nuevas muestras, pero el conjunto de
entrenamiento que se posee es extremadamente pequefio o no siempre se dispone
de una muestra equilibrada ideal para entrenar.

Por todo esto, esta propuesta pretende ser una herramienta de uso para investi-
gadores que se encuentren en este tipo de casos con unos datos (ya sean privados o
publicos) que quieren tratar pero no pueden por su magnitud o por las caracteristi-
cas de sus categorias.

La herramienta construida permite a estos investigadores realizar btisquedas en
un repositorio de datos abiertos como es el proyecto de Dataverse de Harvard. Con
ello, pueden buscar mas datos relacionados con los que ya poseen. Esta btisqueda
no pretende ser un sustitutivo de la lectura de bibliografia, paso basico en investiga-
cién. Lo que pretendemos es que se pueda encontrar informacién sobre resultados
y conclusiones sobre el tratamiento de datos junto con los mismos datos utilizados.

En cuanto al segundo objetivo planteado, hemos creado en este ecosistema de
programas una aplicacién que permite preprocesar y explorar conjuntos de datos
con una funcionalidad basica. Esta es una funcionalidad de gran ayuda en este ti-
po de proyectos pues el investigador normalmente realiza una visualizacién de los
datos para ver si faltan valores, si hay caracteristicas con mayores escalas que otras,
para ver qué proporcion de clases hay en las etiquetas, etc.

Por otro lado, nos hemos valido de la libreria Tensorflow liberada por Google
para las aplicaciones del sistema capaces de cumplir con los objetivos de construir
un modelo de aprendizaje y poder reutilizarlo. Gracias a dicha herramienta, la im-
plementacion realizada del modelo con la que cuenta el sistema propuesto es capaz
de aceptar datos de distintas magnitudes en nlimero de muestras como de variables.
Ademés, la aplicacién aprovecha al méximo la potencia del equipo donde se ejecute

el programa consiguiendo una aplicaciéon rdpida y eficiente.
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Para facilitar el uso y la reutilizacién de la herramienta propuesta hemos utiliza-
do Taverna que nos ha proporcionado lo necesario para integrar los cuatro médulos
que componen la herramienta en sencillos flujos de trabajo. Estos flujos se han defi-
nido de forma que todo lo necesario para ejecutar la propuesta estén dentro de los

mismos y se han liberado a la comunidad a través del sitio myExperience.

Por estas razones, creemos que hemos cumplido con éxito nuestro principal ob-
jetivo de definir un proceso que permita reutilizar datos abiertos para construir un
modelo recomendador que ademads puede ser reutilizado. Como resultado hemos

obtenido una herramienta abierta y reutilizable que ejecuta este proceso.

En cuanto a trabajo futuro, el proyecto deja mucho campo que recorrer en cada
modulo del sistema. Se plantean trabajos en la exploracién de repositorios para con-
siderar mds de uno. Ademads, podria mejorarse la valoracion de los resultados dada
una cabecera utilizando técnicas de catalogado de librerias y procesado de lenguaje
natural. También se encuentra interesante poder mejorar la bisqueda de forma que
el sistema pueda reconocer que en un conjunto publicado se tratan campos similares
a los datos que tiene disponible el investigador utilizando meta-caracteristicas.

Para la exploracion y profiling de los datos descargados, serfa interesante afia-
dir mds tipos de visualizacién de datos y funciones de preprocesado como pueden
ser técnicas de downsampling, oversampling o Principal Component Analysis. Seria de
gran utilidad poder automatizar algunas de estas tareas de forma que el programa
reconozca la necesidad de procesar el conjunto de forma auténoma.

Se podria investigar en el futuro en una forma de mejorar los aciertos del modelo
de aprendizaje, ya sea utilizando otro modelo o dando la posibilidad al usuario de
configurar uno entre una lista al estilo de otras herramientas de mineria como Weka.
Para la reutilizaciéon del modelo seria interesante trabajar en cémo poder utilizar un
modelo entrenado con un conjunto de variables X y lanzar recomendaciones sobre
unas muestras con un conjunto de variables Y, de tal forma que los conjuntos X e Y
coincidan en algunas variables pero no en todas.

Nos gustaria dar pié con este proyecto a la creacién de un repositorio de mode-
los abiertos creados con el uso de esta herramienta. Serfa muy interesante liberar

los resultados del médulo modelBuild para que otros investigadores puedan reutili-
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zar esos modelos sobre sus datos, de forma que ya no necesitarian entrenar ellos el
modelo ni mucho menos buscar otros datos para crearlo.

A modo de conclusién nos gustaria motivar a la comunidad investigadora para
que empiece a trabajar con una cultura de datos abiertos de manera que podamos
recuperar el espiritu cientifico de compartir conocimiento liberando los datos por el

bien comun.
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