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Resumen. Se propone la implementacion de métodos de seleccion de
caracteristicas para la clasificacion de conjuntos de datos de polen basandose en
un estudio comparativo entre métodos de seleccion de caracteristicas de tipo
filtro, envoltura y embebido. Se aplicaron diversos algoritmos de seleccion de
cada método en una base de datos de polen, compuesta por 12 clases de polen
que se identifican por 244 caracteristicas; 34 extraidas mediante el analisis de
texturas por medio de la matriz de coocurrencia de niveles de gris (GLCM); y el
resto, extraidas mediante patrones locales binarios (LBP). Al aplicar selectores
de caracteristicas en cada conjunto de datos e implementar diferentes
clasificadores, se determino el mejor subconjunto de caracteristicas de acuerdo a
los valores de las métricas de clasificacion empleadas. Se obtuvieron resultados
competitivos al reducir de 244 a 90 caracteristicas, aumentando la precision de
clasificacion de 75.55% a 77.56%.
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Feature Selection Techniques and their Application in
Pollen Analysis through their Texture

Abstract. Feature selection for pollen grain classification is proposed, we
consider the selection methods of filter, wrapper, and embedded methods. These
selection methods were applied to a dataset containing 12 pollen classes and 244
features per grain; 34 extracted by texture analysis using the gray level co-
occurrence matrix (GLCM); and the rest extracted using local binary patterns
(LBP). The best subset of features was determined according to the values of the
classification metrics used in different classifiers. The results obtained indicate
that it is feasible to reduce from 244 to 90 features, increasing the classification
accuracy from 75.55% to 77.56%.
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1. Introduccion

La palinologia es una herramienta importante en el estudio de los granos de polen y
otras esporas, permite determinar la familia y género a la cual pertenece la prueba bajo
estudio [1]. Entre las aplicaciones de ésta se tiene, por ejemplo, el analisis del polen
fosil encontrado en el suelo extraido del fondo de antiguos lagos, el mapeo del clima
de miles de afios atrés, en el area forense permite determinar la geolocalizacion de
sospechosos o el lugar en el cual se llevo a cabo un crimen, en la agronomia ayuda en
la prediccion y estudio de contaminantes biologicos.

La clasificacion del grano de polen es un proceso cualitativo costoso, que implica la
observacion e identificacion de caracteristicas por parte de expertos altamente
calificados llamados palin6logos. Aunque sigue siendo el método mas preciso y eficaz,
requiere mucho tiempo y recursos, lo que limita el avance de la investigacion.

Los sistemas automaticos que permiten el conteo y clasificacion de granos de polen
suelen extraer diversas caracteristicas del polen, ya sean de forma, textura, color o una
combinacion de estas caracteristicas [2].

Cuando el numero de caracteristicas aumenta, es factible que algunos atributos sean
irrelevantes y/o redundantes, lo cual pueden reducir el desempeiio de clasificacion. Por
lo cual es necesario reducir la dimensionalidad del conjunto de caracteristicas.

La seleccion de caracteristicas es parte del proceso de descubrimiento de
conocimientos en conjuntos de datos en el que se selecciona un subconjunto de
atributos que son mas relevantes para la construccion del modelo predictivo sobre el
que se esté trabajando [3].

Existen diversos métodos de seleccion de atributos, entre los mas importantes se
encuentran: los de tipo filtro, utilizan un criterio de evaluacion basandose unicamente
en las propiedades de los datos por lo que son independientes del clasificador; los de
tipo envoltura, utilizan el desempefio de algun clasificador para evaluar a los
subconjuntos de caracteristicas; los embebidos que interactian con el algoritmo de
aprendizaje a un costo computacional menor que los de envoltura [4].

En este contexto, el presente trabajo de investigacién aborda la seleccion de
caracteristicas en un conjunto de datos de polen que contiene caracteristicas
concatenadas extraidas por matrices de coocurrencia de niveles de gris (GLCM) y
patrones locales binarios (LBP), con la finalidad de encontrar el subconjunto de
caracteristicas que mejore el desempefio de clasificacion de los tipos de polen del
conjunto de datos que se maneja y, ademads, identificar las caracteristicas mas
relevantes, realizando una comparacion entre los resultados de clasificacion segun el
selector de caracteristicas implementado y el tipo de caracteristicas seleccionadas.

2. Trabajos relacionados

La investigacion se centra en trabajos que apliquen aprendizaje automatico en el
analisis de conjuntos de datos de polen, tomando como topico principal la seleccion de
caracteristicas y clasificacion, dando a conocer el estado actual de trabajos realizados
relacionados con el tema central de esta investigacion.
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Tabla 1. Tabla de informacion del conjunto de datos seleccionado.

ancho  alto perimeter energiab homogeneidadb clase
0 209 189 770.74935 0.003718 0.435142 1
1 207 235 790.991991 0.003515 0.434229 1
2 156 211 686.239682 0.006662 0.513888 1
3 202 191 713.15137 0.004909 0.497538 1
4 222 173 796.991991 0.004499 0.461106 1
5 195 178 696.381818 0.004001 0.464029 1
6 205 232 901.175757 0.004772 0.467111 1
7 268 255 1147.1829 0.004171 0.517268 1
8 204 224 846.506709 0.004 0.432065 1
9 212 183 719.10974 0.005408 0.486413 1

Dell et al. realizaron la discriminacion y clasificacion de polen utilizando
microspectroscopia de infrarrojo por transformada de Fourier de infrarrojo medio junto
con métodos estadisticos multivariados supervisados y no supervisados [5].

Mitsumoto et al. desarrollaron un método de clasificacion y conteo automatico de
particulas de polen; por sus resultados, sugieren que un sistema de flujo capaz de medir
tanto la luz dispersa como la autoflorescencia de particulas podria clasificar y contar
los granos de polen en tiempo real [6].

Chica, M., propone un método basado en el procesamiento de imagenes y la
clasificacion de una clase para rechazar objetos de granos de polen desconocidos.
Aplica algoritmos de seleccion de caracteristicas. Como resultado obtuvo una precision
general de clasificacion del 92.3% [7].

Hernandez y Salamanca, redujeron de 11 variables a cuatro componentes principales
mostrando correlacion entre variables, ademas lograron la correcta clasificacion del
72.4% de las muestras de polen corbicula en funcion de los tres factores de
preponderancia de los componentes principales y su origen geografico [8].

Hernandez et al. utilizaron el método de PCA y sumaron las salidas de 30 redes
neuronales, obteniendo una tasa de éxito del 91.67% =+ 3.13% en su clasificacion [9].

Popescu y Sasu, automatizaron la clasificacion de plantas mediante imagenes de
granos de polen. Investigaron la efectividad de 11 algoritmos de extraccidon/seleccion
de caracteristicas y de 12 clasificadores basados en aprendizaje automatico.
Encontraron que algunos de los algoritmos de extraccion/seleccion de caracteristicas
especificados y de clasificacion exhibieron un comportamiento consistente [1].

Marcos, et al. realizaron una evaluacion exhaustiva sobre la utilidad del analisis de
textura para la caracterizacion automatizada de muestras de polen. Aplicaron cuatro
métodos de extraccidon de caracteristicas de textura: GLCM, filtros log-Gabor (LGF),
LBP y momentos discretos de Tchebichef (DTM). Posteriormente, realizaron reduccion
de dimensionalidad mediante el andlisis discriminante de Fisher y realizaron la
clasificacion con el algoritmo de K vecinos mas cercanos. Sus resultados revelaron que
LGF y DTM fueron superiores a GLCM y LBP en la clasificacion, descubriendo que
la combinacion de todas las caracteristicas de textura dio como resultado el rendimiento
mas alto, con una precision del 95% [10].

Del Pozo et al. realizaron preprocesamiento, extraccion y clasificacion de un
conjunto de datos de imdgenes de polen. Extrajeron un total de 50 caracteristicas (24
parametros geométricos y 26 parametros de textura extraidos mediante GLCM). Sus
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Fig. 1. Diagrama de la metodologia implementada.

resultados mostraron tasas de éxito entre 90.54% y 92.81%, destacando la calidad de
los parametros presentados para la clasificacion de granos de polen [11].

Goncalves et al. implementaron, ajustaron y probaron una combinacion de tres
extractores de caracteristicas: bolsa de palabras visuales (BOW), color, forma y textura
(CST) y una combinacién de BOW y CST que se llama CST + BOW, cuatro técnicas
de aprendizaje automatico: dos variaciones de SVM (SMO y C-SVC), un clasificador
basado en arbol de decision (J48) y KNN. Sus resultados mostraron que la tasa de
clasificacion correcta (CCR) mas alta fue del 64% y se logro utilizando CST + BOW y
C-SVC [12].

Sevillano y Aznarte, aplicaron tres métodos de clasificacion que hacen uso de redes
neuronales convolucionales: uno se basa en el aprendizaje por transferencia, otro en
extraccion de caracteristicas y un tercero, con un enfoque hibrido, que combina el
aprendizaje por transferencia y la extraccion de caracteristicas. Como resultados
obtuvieron tasas de clasificacion correcta superiores al 97% [13].

3. Materiales y métodos
3.1. Materiales

3.1.1. Seleccion del conjunto de datos

Se utiliza una base de conocimientos generada como parte del proyecto Andlisis y
clasificacion de polen; aprobado por el Tecnolégico Nacional de México, el cual consta
de 12 clases y cada observacion esta representada por un vector de 244 caracteristicas
extraidas, de una region de interés de 100x100 pixeles, mediante los métodos de
extraccion de caracteristicas de textura: Patrones locales binarios (en inglés Local
Binary Patterns, LBP) y Matriz de coocurrencia de escala de grises (en inglés Grey
Level Co-ocurrence Matrix, GLCM).

El conjunto de imagenes de las cuales se extrajeron las caracteristicas de textura
indicadas son las reportadas por Tello-Mijares [14]. En total, el conjunto de datos
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Fig. 2. Tiempos de ejecucion de cada selector de caracteristicas implementado, de acuerdo con

el nimero de caracteristicas seleccionadas con datos sin normalizar.

utilizado en este trabajo consta de 390 registros, con un promedio de 33 registros por
clase. En la Tabla 1 se puede observar una parte del desglose de la informacion del
conjunto de datos, mostrando tinicamente 10 registros y seis de las 244 caracteristicas

que lo conforman.

3.1.2. Herramientas

Para el disefio, desarrollo y experimentos del proyecto se utilizaron los

siguientes materiales:

—  Equipo de computo: El analisis de datos, programacion y experimentos se
realizaron en una computadora con Procesador Intel(R) Core(TM) i7-7500U
CPU 2.70 GHz, Microsoft Windows 10 Home Single Language 64-bits, RAM

16GB DDR4 2400 MHz, SSD 128 GB y HDD 1 TB.

—  Software: Para el manejo de archivos que contienen a los conjuntos de datos
se utiliza Excel. Para la programacion y experimentos se utiliza Spyder con

Python 3.7.6.
—  Librerias de Python:

— scikit-learn: Cuenta con algoritmos de clasificacion, regresion,

agrupamiento y

reduccion de dimensionalidad. Ademas,

€S

compatible con otras librerias de Python como NumPy, SciPy
y matplotlib.

— Mixtend: Implementa una variedad de algoritmos y utilidades
centrales para maquinas aprendizaje y mineria de datos.

3.2. Métodos

La metodologia propuesta para el presente trabajo consta de las fases del proceso de
descubrimiento de conocimientos en bases de datos, representadas en el esquema de la

Fig. 1.
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Fig. 3. Tiempos de ejecucion de cada selector de caracteristicas implementado, de acuerdo con
el nimero de caracteristicas seleccionadas con datos normalizados.

3.2.1 Preprocesamiento

Con el fin de asegurar la utilidad de los datos, se realiza la limpieza de estos. Para
experimentos de la investigacion se normalizan los datos como técnica de
transformacion, ya que se realizara una comparacion entre resultados utilizando datos
sin normalizar y normalizados.

El resultado de esta etapa son dos archivos con extension .CSV que contienen los
datos adecuados para la etapa de seleccion de atributos relevantes.

3.2.2 Conjuntos de entrenamiento y prueba

Para determinar qué elementos pertenecen a cada uno de los conjuntos se establecid
que para el conjunto de entrenamiento se utilice 70% del conjunto original y el 30%
restante representa el conjunto de prueba.

3.2.3 Seleccion de caracteristicas
Se aplican los algoritmos de seleccion de caracteristicas, elegidos de acuerdo con el

analisis bibliografico realizado [15, 16], los cuales se enlistan a continuacion.

— De tipo filtro: Coeficiente de correlacion (Pearson y Kendall), informacién
mutua y analisis de varianza.

—  De tipo envoltura: RFE con RF, FFS con RF, FFS con SVM, BFS con RF y
BFS con SVM.

—  De tipo embebido: LASSO, Ridge y RF.
Con esto, los experimentos se realizan con los algoritmos de seleccion de atributos

aplicados a cada conjunto de datos.
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Tabla 2. Valores de las medidas de clasificacion para el conjunto de datos con 90 caracteristicas
seleccionadas del conjunto con datos sin normalizar, de acuerdo al algoritmo de
seleccion implementado.

SELECTORES DE CARACTERISTICAS
FILTRO WRAPPER EMBEDDED
Correlacién ™ AfGvE RFE | FFS BFS [ Ridge RF
Pearson T Kendall RF I SVM RF SVM

Tiempo i 0.3104 9.8201 2.3520 0.0063 | 46.4293 439.0289 6431.0504 1372.8778 0.0233 0.0115 0.3478
CLASIFICADOR MEDIDAS

Exactitud 70.94% 75.21% 70.09% 69.23% 75.21% 70.94% 71.80% 70.94% 64.96% 71.80% 76.07%

Random Forest Precision 70.13% 77.24% 74.94% 70.81% 75.37% 73.33% 71.69% 73.63% 63.64% 73.95% 79.22%

Exhaustividad 67.53% 75.05% 73.19% 72.40% 77.24% 74.35% 74.28% 73.87% 67.97% 75.03% 79.26%

Tiempo (s) 0.027 0.022 0.024 0.024 0.026 0.030 0.023 0.022 0.022 0.033 0.026

Exactitud 64.53% 68.80% 63.68% 67.95% 64.53% 67.09% 64.53% 67.09% 64.53% 72.22% 64.53%

Adaboost SVM Precision 54.63% 56.25% 53.83% 55.45% 54.63% 53.49% 54.63% 53.49% 54.63% 55.19% 54.63%

Exhaustividad 58.41% 61.61% 57.76% 61.33% 58.41% 60.86% 58.41% 60.86% 58.41% 63.82% 58.41%

Tiempo (s) 2170.615 2821.619 2195.823 2202.106 | 2376.360 2378.517 2611.610 2840.510 | 2378.508 2384.821 2210.515

Exactitud 41.97% 58.21% 64.19% 77.01% 70.17% 52.22% 60.77% 60.77% 57.35% 74.44% 62.48%

Adaboost Precision 31.82% 50.92% 63.78% 83.15% 75.28% 66.80% 60.84% 60.84% 67.64% 76.97% 61.62%

Perceptron Exhaustividad 38.80% 53.78% 64.36% 77.72% 69.55% 55.48% 57.81% 57.81% 58.98% 73.85% 63.44%

Tiempo (s) 11.662 10.486 20.972 22.442 22.344 24.402 18.718 24.990 19.502 22.736 24.304

Exactitud 44.80% 47.37% 42.24% 61.04% 75.57% 42.24% 44.80% 42.24% 44.80% 49.08% 44.80%

sUM Precision 35.22% 45.49% 33.87% 50.37% 78.45% 31.43% 35.22% 31.43% 35.22% 31.89% 35.22%

Exhaustividad 45.94% 49.08% 39.46% 58.32% 78.52% 42.24% 45.94% 42.24% 45.94% 46.48% 45.94%

Tiempo (s) 1033.626  1343.628 1045.630 1048.622 | 1131.600 1132.627 1243.624 1352.624 | 1132.623 1135.629 1052.626

Exactitud 65.90% 65.90% 51.37% 60.77% 65.90% 50.51% 65.04% 50.51% 65.04% 64.19% 65.90%

KNN Precision 62.96% 60.27% 50.66% 51.13% 62.96% 45.21% 64.31% 45.21% 64.31% 63.16% 62.96%

Exhaustividad 68.97% 65.33% 52.80% 57.66% 68.97% 53.09% 66.13% 53.09% 66.13% 64.08% 68.97%

Tiempo (s) 2.046 2.232 2.232 2.418 2.790 2.232 2.418 2.232 2.046 2.418 2.604

Exactitud 69.23% 69.23% 68.38% 68.38% 77.78% 69.23% 70.94% 69.23% 60.68% 74.36% 74.36%

Extra Tree Precision 68.29% 72.39% 68.05% 70.09% 77.56% 70.69% 72.52% 69.03% 58.51% 73.87% 74.76%

Exhaustividad 68.87% 66.34% 68.10% 71.47% 79.79% 69.77% 74.40% 72.77% 60.87% 78.22% 76.61%

Tiempo (s) 1.514 1.422 1.439 1.506 1.642 1.680 1.437 1.664 1.417 1.754 1.637

Exactitud 23.93% 29.06% 35.95% 22.22% 66.46% 32.48% 47.66% 36.55% 33.33% 63.25% 29.92%

Multi-Layer Precision 15.18% 26.26% 39.02% 20.42% 68.18% 22.06% 37.74% 31.58% 26.40% 62.07% 25.54%

Perceptron Exhaustividad 20.08% 25.78% 42.59% 22.97% 61.07% 27.81% 43.31% 34.09% 26.38% 64.15% 27.86%

Tiempo (s) 0.096 0373 0.227 0.216 0.318 0.237 0.061 0.069 0.153 3.012 0.137

Exactitud 38.46% 45.30% 38.46% 52.99% 69.03% 41.03% 39.32% 41.03% 39.32% 70.09% 38.46%

Naive Bayes Precision 33.98% 40.33% 31.06% 46.41% 63.40% 35.87% 33.58% 35.87% 33.71% 67.29% 33.41%

Exhaustividad 36.91% 42.56% 34.11% 51.71% 65.64% 38.93% 36.57% 38.93% 36.62% 72.11% 34.44%

Tiempo (s) 0.008 0.008 0.008 0.008 0.007 0.010 0.008 0.009 0.009 0.009 0.013

3.2.4 Nuevo conjunto de datos

Se utilizan diferentes nimeros de caracteristicas seleccionadas por cada algoritmo,
de manera que se generaran nuevos conjuntos de datos, de acuerdo con el algoritmo y
numero de atributos seleccionados.

Cada conjunto de datos nuevo debe contener los atributos mejor rankeados y/o
seleccionados que resulten de la implementacion de los algoritmos de seleccion de
atributos. Por ejemplo, para el conjunto de datos empleado, aplicando el algoritmo de
informacion mutua (método de seleccion de caracteristicas), se seleccionan 10, 11, 12,
13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20 y 21 caracteristicas en diferentes ejecuciones del
algoritmo, por lo que se obtendran 12 nuevos conjuntos de datos, cada uno con las
caracteristicas seleccionadas segun la cantidad que se indic6 antes de ejecutar el
algoritmo de seleccion de caracteristicas.

3.2.5 Clasificacion

Se implementa un modelo de clasificacion aplicando los algoritmos que a
continuacion se enlistan.
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Tabla 3. Valores de las medidas de clasificacion para el conjunto de datos con 90 caracteristicas
seleccionadas del conjunto con datos normalizados, de acuerdo con el algoritmo de
seleccion implementado.

SELECTORES DE CARACTERISTICAS
FILTRO WRAPPER EMBEDDED
Correlacion RFE FFS BFS ”
Pearson | Kendall | ™ Anova RF SUM RFE__ | swMm fassoj | Ride Rt
Tiempo seleccionador 0.2697 | 10.8965 2.2500 0.0058 | 40.1889 4.3601 | 427.8767 | 1318.8640 0.0130 0.0149 0.4211
CLASIFICADOR MEDIDAS
Exactitud 60.43% 61.28% 45.90% 55.30% 57.86% 57.01%  55.30% 55.30% | 54.44% 57.86%  57.86%
Random Forest Precision 58.10% 58.59% 44.69% 55.50% 57.31% 55.60%  56.99% 56.07% | 53.47% 57.02%  56.45%
Exhaustividad 60.40% 61.56% 48.79% 58.23% 60.16% 58.74%  57.77% 56.77% | 53.87% 59.93%  59.93%
Tiempo (s) 1739 1.696 1770 2.089 2.260 2.379 2.904 1.915 3.267 3.436 3.632
Exactitud 63.68% 64.53% 62.82% 62.82% 63.68% 63.68%  61.11% 57.69% | 62.82% 63.68%  63.68%
Adaboost SVM Precision 53.19% 55.28% 52.00% 52.06% 53.19% 53.19%  50.96% 51.99% | 52.06% 53.19%  53.19%
Exhaustividad 60.18% 61.57% 60.71% 59.26% 60.18% 60.18%  58.33% 61.61% | 59.26% 60.18%  60.18%
Tiempo (s) 1941.884 1946.567 1935.640 2230.669 | 2374.281 2240.035 2127.643  1996.519 | 3101.707 4110.113 3246.880
Exactitud 41.37% 38.80% 31.11% 34.53% 48.21% 43.08%  31.97% 32.82% | 37.09% 40.51%  39.66%
Precision 28.98% 30.15% 20.98% 28.31% 47.75% 39.86%  25.35% 28.79% | 24.46% 40.19%  28.19%
Adaboost Perceptron .
Exhaustividad 38.64% 43.26% 28.33% 37.21% 43.12% 4136%  32.29% 32.56% | 35.90% 38.44%  36.09%
Tiempo (s) 8.585 6.715 2.040 9.690 29.240 62.050 12.240 2.890 4.675 17.765 22.950
Exactitud 64.79% 62.22% 51.11% 63.08% 64.79% 64.79%  51.11% 51.11% | 63.08% 64.79%  64.79%
sVM Precision 54.82% 52.64% 41.01% 48.28% 54.82% 54.82%  40.96% 40.96% | 48.28% 54.82%  54.82%
Exhaustividad 60.42% 59.35% 48.33% 58.49% 60.42% 60.42%  48.33% 48.33% | 58.49% 60.42%  60.42%
Tiempo (s) 32.032 29.120 34.944 37.856 59.696 40.768 36.400 33.488 43.680 52.416 45.136
Exactitud 53.46% 50.04% 38.93% 48.33% 53.46% 53.46%  51.75% 52.61% | 48.33% 53.46%  53.46%
KNN Precision 52.75% 49.41% 34.16% 51.87% 56.62% 56.62%  48.49% 47.90% | 52.16% 56.62%  56.62%
Exhaustividad 48.11% 44.28% 36.01% 45.72% 48.17% 48.17%  49.62% 51.86% | 45.72% 48.17%  48.17%
Tiempo (s) 0.938 0.871 1.072 0.871 1.072 1.206 0.871 0.938 1.206 1.206 1273
Exactitud 69.83%  68.97% 47.61% 57.86% 57.86% 54.44%  55.30% 56.15% | 58.72% 53.59%  54.44%
Extra Tree Precision 70.06%  70.06% 48.19% 59.62% 58.95% 55.08%  57.47% 57.45% | 57.09% 52.57%  53.78%
Exhaustividad 71.83%  72.52% 47.58% 59.03% 58.17% 56.02%  57.08% 58.13% | 56.94% 55.38%  55.41%
Tiempo (s) 1.362 1.403 1711 1.833 2.520 1.875 1.570 1.447 2.270 2.114 2.561
Exactitud 42.22% 43.93% 35.38% 43.08% 43.08% 43.08%  33.68% 35.38% | 43.08% 4222%  44.79%
= Precision 28.08% 30.51% 21.28% 28.88% 28.81% 30.10%  22.66% 23.47% | 31.21% 2857%  29.75%
Multi-Layer Perceptron L
Exhaustividad 37.95% 40.05% 28.33% 38.79% 38.92% 38.73%  31.40% 30.47% | 38.79% 38.28%  40.21%
Tiempo (s) 0.528 0.478 0.177 0.620 0.620 0.733 0.562 0.224 0.858 0.789 0.996
Exactitud 60.88% 62.59% 49.77% 50.62% 56.61% 56.61%  55.75% 49.77% | 55.75% 56.61%  56.61%
Naive Bayes Precision 53.92% 56.43% 43.61% 40.75% 46.85% 46.85%  41.96% 39.20% | 46.11% 46.85%  46.85%
Exhaustividad 61.04% 63.21% 49.41% 51.53% 56.37% 56.37%  55.92% 49.33% | 55.99% 56.37%  56.37%
Tiempo (s) 0.006 0.008 0.009 0.006 0.008 0.012 0.010 0.008 0.016 0.007 0.014
- RF.
— AdaBoost.
- MLP.
- NB.
— KNN.
—  Extra trees classifier.
- SVM.

3.2.6 Evaluacion

Se analizan los resultados que se obtuvieron utilizando las medidas de precision de
los algoritmos, ofreciendo argumentos y valoraciones que demuestren la factibilidad y
precision de la clasificacion.

4. Experimentos y resultados
4.1. Seleccién de caracteristicas

Se utiliza el conjunto de datos sin ser normalizados y con datos normalizados. Al
implementar cada uno de los algoritmos seleccionados para realizar la seleccion de
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variables, uno de los argumentos de entrada en el que todos coinciden es el nimero de
caracteristicas a ser seleccionadas.

Para poder identificar un niimero 6ptimo de caracteristicas seleccionadas, se han
generado conjuntos de datos de 10 hasta 230 caracteristicas, considerando que el
conjunto de datos estd conformado por 244 caracteristicas. Posteriormente se realiza la
clasificacion de cada uno de los conjuntos de datos generados y la comparativa de los
valores métricos para cada modelo.

De acuerdo con el tiempo de ejecucion de los diferentes algoritmos de seleccion de
caracteristicas implementados en el conjunto de datos sin normalizar, se presentan las
gréficas de la Fig. 2 donde se muestra el tiempo de ejecucion (en segundos) en funcion
de la cantidad de caracteristicas seleccionadas (de 10,20,30,40, ..., 230). Las graficas se
analizan de acuerdo con el tipo de algoritmo: de color marrén los de tipo filtro, de
amarillo los de envoltura y de azul los embebidos.

Los tiempos de ejecucion para los métodos filtro van de 0.0052 a 12.8686 segundos;
los de envoltura van de 4.0287 a 7774.5830 segundos; los de los embebidos su mayor
tiempo de ejecucion fue de 0.4594 y el menor fue de 0.0059. De los datos anteriores,
de manera general, se puede identificar que los algoritmos con mayor tiempo de
ejecucion son los de tipo envoltura.

El algoritmo de seleccion de caracteristicas que requirié mas tiempo de ejecucion,
con 7774.583 segundos fue el de BFS implementando RF con 10 caracteristicas. El
algoritmo de seleccion de caracteristicas que empledé menos tiempo de ejecucion, con
0.0052 segundos, fue el de ANOVA con 170 caracteristicas seleccionadas.

En la Fig. 3, el grafico representa los tiempos de ejecucion de los algoritmos de
seleccion de caracteristicas implementados en el conjunto de datos normalizado. Los
tiempos de ejecucion para los métodos filtro van de 0.0051 a 11.8254 segundos; los de
envoltura van de 0.5302 a 2266.8091 segundos; los de los embebidos su mayor tiempo
de ejecucion fue 0.7050 y el menor fue de 0.0038 segundos.

De los datos anteriores, de manera general, se puede identificar que los algoritmos
con mayor tiempo de ejecucion son los de tipo envoltura. El algoritmo de seleccion de
caracteristicas que requirié mas tiempo de ejecucion, con 2266.8091 segundos fue el
de BFS implementando SVM con 60 caracteristicas. El algoritmo de seleccion de
caracteristicas que utiliz6 menos tiempo de ejecucion, con 0.0038 segundos, fue el de
LASSO con 20 caracteristicas seleccionadas (con BFS-SVM seleccionando 20
caracteristicas le llevo un tiempo de ejecucion de 1560.9076 segundos).

Los resultados de tiempo de ejecucion seran mejor valorados al momento de
comparar los resultados de las medidas obtenidas en la clasificacion de los datos
considerando el numero de caracteristicas seleccionadas e implementando diversos
algoritmos de clasificacion.

4.2. Clasificacion

Los resultados correspondientes a la clasificacion de los datos sin normalizar y sin
realizar la seleccion de caracteristicas. El mayor porcentaje de exactitud en la
clasificacion de los datos ha sido del 75.21% obtenido por el clasificador RF.

Al implementar cada algoritmo de seleccion de caracteristicas elegido, se crearon 23
nuevos conjuntos de datos, de acuerdo con el nimero de caracteristicas seleccionadas
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(desde 10 hasta 230 caracteristicas). Seguido de esto, se realizé la clasificacion de los
datos, utilizando los algoritmos de clasificacion seleccionados.

De cada nuevo conjunto de datos creado segun el numero de caracteristicas
seleccionadas con datos no normalizados, se procedio a realizar la clasificacion de
estos, aplicando los ocho clasificadores seleccionados para este fin. Se eligio al
clasificador que diera mejores resultados en sus medidas de clasificacion definidas,
incluso el tiempo de ejecucion al realizar la seleccion de caracteristicas.

Al realizar la clasificacion de los datos, el mayor porcentaje en exactitud, precision
y exhaustividad con 77.78%, 77.56% y 79.79%, respectivamente, se obtuvo cuando se
seleccionaron 90 caracteristicas.

En la Tabla 2 se presentan los valores de las medidas de clasificacién para el
conjunto de datos con 90 caracteristicas seleccionadas del de datos no normalizados; el
clasificador con mejor desempeno fue Extra Tree Classifier cuando se realizd la
seleccion de caracteristicas mediante el método de envoltura RFE implementado con
Random Forest, el clasificador tuvo un tiempo de ejecucion de 1.64 segundos y el del
seleccionador de caracteristicas fue de 46.4293 segundos (un tiempo de ejecucion
menor a un minuto, lo cual no es tan lento en comparacion con los otros métodos de
envoltura que llegaron a tardar mas de dos horas).

Cuando se realiz6 la clasificacion del conjunto de datos normalizado y sin realizar
la seleccion de caracteristicas. El mayor porcentaje de exactitud en la clasificacion de
los datos ha sido del 75.72% obtenido por el clasificador Extra Tree Classifier.

Al implementar los algoritmos de clasificacion a los 23 nuevos conjuntos con datos
normalizados, después de realizar la seleccion de caracteristicas, se eligio al
clasificador que diera mejores resultados en sus medidas de clasificacion definidas,
incluso el tiempo de ejecucion al realizar la seleccion de caracteristicas. Al realizar la
clasificacion de los datos, el mayor porcentaje en exactitud, precision y exhaustividad
con 69.83%, 70.06% y 71.83%, respectivamente, se obtuvo cuando se seleccionaron
90 caracteristicas.

En la Tabla 3 se presentan los valores de las medidas de clasificacién para el
conjunto de datos con 90 caracteristicas seleccionadas del conjunto con datos
normalizados. El clasificador con mejor desempefio fue Extra Tree Classifier cuando
se realizo la seleccion de caracteristicas mediante el método filtro de coeficiente de
correlacion de Pearson, el clasificador tuvo un tiempo de ejecucion de 1.362 segundos
y el del seleccionador de caracteristicas fue de 0.2697 segundos.

5. Conclusiones y trabajo a futuro

Se presenta la implementacion de tres métodos de seleccion de caracteristicas (filtro,
envoltura y embebido) aplicando diferentes algoritmos de cada tipo. Con el objetivo de
demostrar que para un conjunto completo de caracteristicas iniciales existe un
subconjunto de caracteristicas que mejore o mantenga el desempefio de clasificacion
de los tipos de polen que se manejan en el conjunto de datos con caracteristicas
extraidas mediante el GLCM y LBP.

Se aplicaron cuatro algoritmos de seleccion de caracteristicas de tipo filtro, tres de
tipo envoltura y tres de tipo embebido. La mejor clasificacion con los 244 atributos se
obtuvo con el clasificador Random Forest con 75.21%, 75.55% y 77.45% de exactitud,
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precision y exhaustividad, respectivamente. Cuando se aplicaron los selectores de
caracteristicas, la mejor clasificacion se obtuvo cuando se manej6 un subconjunto de
90 caracteristicas extraidas mediante el algoritmo RFE con Random Forest de tipo
envoltura y se utilizo el clasificador Extra Tree; los valores de clasificacion fueron de
77.78% en exactitud, 77.56% en precision y 79.79% en exhaustividad.

Se puede concluir aqui que la seleccion de caracteristicas mejoroé los valores de las
métricas de clasificacion implementadas. Es importante mencionar que se obtuvieron
valores muy cercanos e incluso mayores a la clasificacion obtenida al aplicar la
seleccion de caracteristicas en este conjunto de datos cuando se seleccionaron las
caracteristicas mediante el algoritmo de correlacion con el coeficiente de Kendall
(método filtro) y los algoritmos Ridge y Random Forest que son de tipo embebido,
ademas de que también funcioné como buen clasificador el Random Forest.

Finalmente se puede decir que el resultado de clasificacion mejora si se utilizan
métodos de seleccion que proporcionen buenos subconjuntos de caracteristicas. Los
resultados de los experimentos muestran que los algoritmos de tipo filtro, embebido y
de envoltura funcionan bien con este tipo de datos, aunque los de tipo embebido puedan
mejorar un poco los porcentajes de correcta clasificacion, tienen el punto en contra de
que llevan mas tiempo de ejecucion.

Por ejemplo, cuando se seleccionaron 90 caracteristicas con valores de clasificacion
similares, el algoritmo RFE-RF (de tipo envoltura) le tomé 46.42 segundos, mientras
que con el algoritmo de correlacion con el coeficiente Kendall (de tipo filtro) fue de
9.82 segundos y con el de Random Forest(embebido) le tomo 0.34 segundos.

Con la finalidad de analizar la posibilidad de obtener mejores resultados de
clasificacion se realizé la normalizacion de los datos, pero al comparar los resultados
de clasificacion con los datos sin normalizar, se concluye que, el realizar la
normalizacion de los datos disminuy¢ el porcentaje de clasificacion.

Como trabajo futuro se propone realizar un sistema automatizado que permita el
conteo de polen implementando el proceso de seleccion de caracteristicas y
considerando cudles selectores y clasificadores funcionaron mejor en este trabajo de
investigacion, con la finalidad de mejorar la clasificacion y correcta identificacion
de polen.
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