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Dedicado, con mucho carino, a todos aquellos animales
que han sido, son y serdan miembros de una familia.
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Comunicacion Oficial de Inicio

Entrenamiento y desarrollo de una Inteligencia Artificial.
Capaz de detectar estados andémalos a partir de la introduccion de datos sobre el es-
tado actual del animal. Posteriormente al diagnostico, sugerira una serie de tratamientos,

las mas recomendables en el caso a tratar.

Se empleardn como base los conocimientos adquiridos sobre IA y Machine Learning
para luego adaptarlas con la realizaciéon de un proyecto real.

El principal lenguaje de trabajo serd Python, usando Jupyter Notebook como IDE.

Palabras claves: TA, AI, ML, Animal, Diagnostico, Python, Jupyter Notebook.
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Resumen

Este proyecto es motivado por el bienestar de nuestros queridos animales de compania.
En este caso se trata de desarrollar modelos de I A para el diagnéstico animal o del
paciente con la idea de ofrecer una segunda opinién al veterinario, pudiendo ser posible
agilizar su trabajo distribuyendo su concentracion mas ampliamente a otras necesidades.

Para ello, se requiso de un estudio e investigacion del sector veterinario para identifi-
car sus necesidades y ofrecer el mayor valor posible, ademés de la recogida de estos casos
reales para su uso en el proyecto.

Una vez se determiné la prueba de referencia veterinaria y los distintos diagnosticos
presuntivos contemplados, se procedié con el desarrollo y entrenamiento de varios algo-
ritmos de aprendizaje supervisado en Machine Learning, separdndolos por su objetivo:

» Determinar la especie animal sin previo indicativo. (SpecAT)

= Predecir el diagnéstico presuntivo del paciente con los datos facilitados de la
prueba junto con la especie suministrada por la anterior IA. (BlooDAIT)

Tras un analisis del desempeno de cada uno de los algoritmos, se determinaron aquellos
mejores modelos finales a extraer, siendo incentivos de una elaboraciéon de un programa

o herramienta software futura.

Dentro del contenido de este proyecto se facilita un ejemplo de uso ideal dentro de una
implementacion software.
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Abstract

This project is driven by the well-being of our beloved companion animals. In this
case, the goal is to develop AI models for animal or patient diagnosis, with the
aim of offering a second opinion to veterinarians. This could help streamline their work
by allowing them to distribute their focus more broadly to other needs.

To achieve this, a study and analysis of the veterinary sector was required in order
to identify its needs and deliver the highest possible value, along with the collection of
real-world cases to be used in the project.

Once the veterinary reference test and the various presumptive diagnoses were deter-
mined, the development and training of several supervised Machine Learning algorithms
was carried out, categorized by their objective:

» To determine the animal species without prior indication. (SpecAI)

= To predict the patient’s presumptive diagnosis using the test data, along with
the species inferred by the previous Al. (BlooDAI)

After analyzing the performance of each algorithm, the best-performing models were
selected as candidates for future software tool development.

This project also includes an example of ideal usage within a software implementation.
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Parte 1

Memoria del Proyecto






Capitulo 1

Descripcion del proyecto

Se tratara brevemente como se organizo la Memoria del Trabajo Fin de Grado (TFG).

1.1. Introduccion

El “animal de compania” es un concepto que se conoce desde tiempos del hombre
prehistérico, segiin reflejan muchas teorias a raiz de la convivencia con el lobo-perrd'] co-
nocido comtinmente como perro lobo|2|. Al igual que la tecnologia, ha ido avanzando con
el paso del tiempo hasta ser una comidilla habitual para determinar cual de entre todos
ellos es el mejor. Una competitivad amistosa que puede haber dentro de una comunidad
de vecinos.

En el siglo XXI, se ha llegado a alcanzar una estabilidad de adopciéon y de abandono de
estos nuevos miembros familiares hasta el punto de contar de su propio seguro obligatorio.
O eso se pensaba hasta que surgié el COVID-19.

A raiz del confinamiento por el coronavirus SARS-CoV-2, no solo dio a pie al tele-
trabajo y a la exploracion culinaria, sino también a saciar la soledad de algunos con la
adopciéon de animales de compania|32|. Se observo que para aquellos de los cuales no
contaban de compania humana en sus hogares, estos animales eran capaces de mejorar
positivamente la psique de sus duenos, incluso es un hecho actual para los méas jovenes|26].

Aunque es cierto que tras la pandemia los casos de adopcion y abandono volvieron a
aumentar|21], fue un motivador clave de adopciones en esos momentos de tension y miedo
que azotaron a todos. Aquellas personas que anteriormente no lo tenian ni en considera-
cion, ahora tienen la oportunidad de permitirse adoptar a uno de estos animales gracias
a las consecuencias que surgieron del confinamiento mundial, entre ellos: el teletrabajo y
el encarinamiento por éstos en tiempos de necesidad.

'Hibrido canino que resulta del apareamiento de un lobo gris y un perro.



Capitulo 1. Descripciéon del proyecto

Yo ya contaba con el carinio por los animales desde muy pequena, y en 3° de primaria
fue cuando se nos uni6 a la familia nuestra primera perrita, Trufa, de la cual nos encarina-
mos rapidamente. Como amante principal de los caninos, pensar en desarrollar algo que
pueda ser beneficioso para ellos, quienes han formado parte de mi vida desde tan pequena
e incluso ahora, es algo con lo que me llenaria de orgullo y satisfaccion, y més si lo su-
mamos con una tecnologia que esta en auge actualmente, la Inteligencia Artificial (IA)[31].

El gran éxito mundial de OpenAl tras su desarrollo de ChatGPT en 2022 ha impul-
sado la inversion en TA después de décadas en un falso estado ocioso|24], a pesar de las
constantes criticas en sectores como en el arte|27] o en la educacion|8]. Podemos destacar
grandes empresas como Microsoft y Google con sus respectivas propuestas, Copilot y Ge-
mini, quienes han llegado a invertir millones de dolares.

Teniendo en consideracion a la mala usabilidad de esta tecnologia o el impacto negativo
que puede llegar a carrear en la sociedad humana como la conocemos, opino que si se les
da un uso legitimo acorde al objetivo por el que se desarrolla incialmente, puede llegar a
ser una gran facilitadora con cierto grado de veracidad para tareas complejas o de cierta
incertidumbre, como podria ser: en tareas manuales de alto riesgo, en la metereologia o,
en este caso, en el diagnostico de enfermedades.

1.2. Proceso de Investigacion

Al tratarse sobre la salud de una especie, un ambito muy complejo y con un historial
muy variado, a continuacién se detalla el proceso seguido para cumplir con el alcance y
objetivos posteriormente definidos.

1.2.1. Colaboraciones

El mayor foco de este proyecto se haya en la colaboracion directa con centros veteri-
narios, especificamente de la zona.

Estas colaboraciones permiten no solo al desarrollo de un proyecto con una funcionali-
dad real, sino a estrechar lazos entre el sector veterinario con la Universidad de Valladolid,
al menos con el Campus Maria Zambrano.

A partir de estas, se adquieren conocimientos con mayor fiabilidad y mayor garantia
de éxito para determinar qué datos son los que se analizaran y como se tratarédn para
desarrollar y entrenar la IA, no sin antes entender el mundo y la forma de trabajar del
sector en cuestion.

4 Rebeca Caballero Sudrez



1.2. Proceso de Investigacion

La Clinica Veterinaria San Lorenzo tiene contacto directo con la/Asociaciéon para la
Defensa de los Animales de Segovia y constan de maquinaria para realizar pruebas
Hematol(’)gicaf], Bioquimicasﬂ Dermatol(’)gicadz_f] y por Rayos X. Seguida a ella esta la
Clinica Veterinaria Nueva Segovia, con una instalacién ligeramente mas pequena pero no
menos profesional.

1.2.2. Conceptos Basicos

A continuacion se detallan unos conceptos basicos en el estudio y diagnostico de ani-
males de compania.

ANAMNESIS

La Anamnesis en el sector veterinario seria, en términos sencillos y bien resumido,
el motivo de la consulta. Aunque parezca algo facil de definir a primera vista, tiene un
procedimiento de gran importancia para determinar el historial clinico del animal y los
sintomas por los cuales se ha solicitado consulta.

Se trata de una interaccion entre el médico y el dueno del paciente, y es comtn que
se realicen las siguientes preguntas o de caracter similar:

» ;Esta al dia con las vacunas?

= ;Cuando se realiz6 la tltima desparasitacion?
= /Se encuentra en medicacion?

» ;Qué habitos tiene su mascota?

Este proceso es esencial, y se realiza siempre antes de pasar a realizar cualquier prueba,
ya que permite desarrollar un plan de atencion personalizado y eficaz para su bienestar|6].

EXPLORACION FiSICA GENERAL (EFG)

Mientras que el duenio del paciente se encuentra respondiendo a las preguntas que el
médico plantea, lo cual desencadenaria en la identificacién de la anamnesis, se hace una
comprobacion general del estado fisico del animal|35].

Habra muy pocos casos en los que este proceso sea no realizado, ya sea por la claridad
o motivo de la visita, y de la urgencia a ser tratado en el acto.

2Rama de la medicina que estudia la morfologia de la sangre y los tejidos que la producen.

3Campo que se fundamenta de las actuaciones en las que, a través de diagnésticos, pruebas y fisiopa-
tologica, ayuden al diagnostico, pronostico, tratamiento, seguimiento y prevencion de la enfermedad.

4Disciplina que estudia y trata las enfermedades en la piel

Rebeca Caballero Sudrez 5
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Capitulo 1. Descripciéon del proyecto

La exploracion incluye:
1. Inspecciéon general visual del estado del animal.

2. Auscultaciéon pulmonar y cardiaca. Se escuchan los sonidos naturales del orga-
nismo del paciente.

3. Palpacién. Se determina la consistencia, movilidad, forma y tamano de los 6rga-
nos, ademas de detectar presencia de dolor. Sigue una orden sistematica durante el
proceso.

4. Percusion. Se golpea levemente una zona para provocar un sonido audible y dife-
renciable. Normalmente en animales de gran tamano.

5. Toma de constantes vitales. Principalmente son medidas la temperatura, fre-
cuencia cardiaca y respiratoria, y el pulso.

EXAMEN FISICO GENERAL
EN PERROS Y GATOS

FRECUENCIA CARDIACA

| ESTADO MENTAL IFE)

TEMPERATURA (T")
- o ; < PORCENTAJE DE

MUCOSAS ) puLso DESHIDRATACION (%DH]
. TIEMPO DELLENADO 5y FRECUENCIA CONDICION CORPORAL
Y CAPILAR(TLLC) RESPIRATORIA (FR) o

2 MPOS PULMOMNARES. 3
LINFONDDOS (LN) 10 rccnr";“ CoRULMONAES PESO

) RE - ODEGLUTORO PALMO-PERCUSION (PF)
(

= B PALPACION ABDOMINAL

REFLEJO TUSIGENO (RT) ! [PA)

Figura 1.1: Exploracién Fisica General en gatos

La anterior figura es una referencia de una exploracion fisica general para felinos
(Figura 1.1).
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1.2. Proceso de Investigacion

1.2.3. Casos Reales

Durante el intervalo desde finales de Mayo y a finales de Junio, se ha ido recopilando
manualmente las consultas realizadas en la Clinica Veterinaria San Lorenzo y asi, ademas
de familiarizarme con la herramienta de Software a nivel de gestion veterinaria WinVet,
conocer de primera mano los procedimientos seguidos antes del diagnostico.

De esta manera, se pueden observar los casos méas comunes y aquellos que sean maés
idoneos con los que trabajar y desarrollar una funcionalidad, no solo a nivel de progra-
macion sino también para el principal beneficiario.

Un total de 120 casos fueron recogidos en las clinicas veterinarias, donde se excluyeron
datos sensibles tanto del cliente animal como el de su dueno principal. Estos datos se
trataron posteriormente para una mayor nitidez, del cual poder realizar un estudio con-
cienzudo y detallado.

En ellos se reflejan:

= Especie del Animal de compania
= Raza

= Género

= Edad

= Peso

= Anamnesis o motivo de la visita
= Pruebas realizadas en la consulta
= Diagnéstico emitidd’]

» Tratamientos recetadod’l

Almacenados en Excel, se desarroll6 un listado de especies, razas, y anamnesis mas
comunes junto con una clasificacion de todas las pruebas dadas en esas consultas y cuanto
porcentualmente fueron realizadas en su totalidad.

5Es muy importante saber que el diagnéstico, tanto para animales como para humanos, casi siempre
serd presuntivo. Raramente se tendran diagndsticos diferenciales en un sector tan ambiguo y afectado
por tantos condicionales como es la salud.

6A su vez, los tratamientos dependeran del historial médico actual del paciente y de sus condiciones
fisicas en el momento que se realice la consulta.

Rebeca Caballero Sudrez 7
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Capitulo 1. Descripcion del proyecto

1.2.4. Investigacién

En el estudio podemos destacar, sin sorpresa, 2 especies: Caninos y Felinos, siendo
el primer mencionado el mas habitual con un 77 % de los casos. Aunque se dote de una
tercera especie, el Conejo, no son casos habituales entre ambas clinicas (Figura 1.2).

Animales

M Canino
M Felino

m Conejo

Figura 1.2: Animales o especies identificadas

Los datos adquiridos son muy significativos para saber con quiénes seria ideal poner
el foco de atencion, al contrario que en el género. No hay predilecciéon entre un macho o
una hembra (Figura 1.3).

Género

B Macho

m Hembra

Figura 1.3: Género de los animales domésticos
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1.2. Proceso de Investigacion

Ademas, podemos destacar las razas mas predilectas segin felinos y caninos, que se-
rian el Europeo (Figura 1.4), y Mestizo seguido del Labrador Retriever (Figura 1.5).

Raza Felina

25
20
15

10

0 I I I

Europeo Chatreux Britanico Siamés

Figura 1.4: Razas felinas

Raza Canina
20
18
16
14

12

I [ | Ill |IIIIIIIIIIIIIIIIIII
& o O A 0 S B IS TR . S S R SY o I S SRy
I F o F PP E F PN E ST E 5 F G 510 N S
&L & & o ‘gy}’ o TP P S & 2 W4 et & O S
&S ST E s & FE TS & YOS e FEp S
& & ¥ F o P F T FFFE LS
Lo T 3 & 49 & e & & J
« < N ol S & ©
o " & Q
o« < &
@4’3' A
?

Figura 1.5: Razas caninas
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Capitulo 1. Descripcion del proyecto

Adicionalmente, se extrajo la volumetria de los motivos o anamnesis por el que un
paciente es llevado a consultoria a partir de una grafica més visual e intuitiva, de la cual
podamos comprender de un vistazo la inquietud de los interesados (Figura 1.6).

Anamnesis / Motivos de Consulta

Revision Disrexia
6 4

Convulsio Pérdida de
Apatia Herida nes Sangrado pelo
9 3 . 2 2

Politrauma e
2 Parasitosis

Molestia 2 2

21 Sospecha de
embarazo
2

Ingestion de ::ermatlt
cuerpo extrafio |prurito v 2
E vomitos

2 Problem |Molestia
as inguin... | Garr
hepatico apat | Disp
Diarrea Vémitos Conjuntivitis s Diarreay g lasia
6 3 2 2 vomito... |1 1 ter...

Molesti | Picadur Secrecié
ay.. a... n...

Debi
lida

Figura 1.6: Anamnesis o motivo para consulta
Aunque no se llegue a apreciar, se han diferenciado de entre las 120 consultas recopi-
ladas un total de 36 tipos de anamnesis.
Las causas més comunes de ir al veterinario son el estado de molestia del animal o la
presencia de nédulos o bultos extranos. Esto tltimo suele ser de gran preocupaciéon para

el dueno al ser un posible sintoma de tumor, ya sea benigno o maligno.

La apatia del animal también es una casuistica muy comun, junto con la inapetencia
o falta de hambre.
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1.2. Proceso de Investigacion

Y finalmente, podemos detectar cuantas de las consultas recogidas dieron un diagnos-
tico positivo o negativo, asimismo de saber el més comiin en la temporada de Mayo-Junio.

En este intervalo seria por Cuerpo Extrano, usualmente por una espiga clavada en
la oreja o en la nariz del animal (Figura 1.7). Esto puede ser debido por la temporada en

la que se recogieron estas muestras.

Resultados Consultas

Cuerpo Extrafio

86% 16% Resto de Sintomas

Sin sintomas 14%
70%

Figura 1.7: Resultados y diagnéstico mas comun

Aunque todos los datos extraidos anteriormente son importantes, hay que definir pre-
viamente el método o la prueba diagnoéstica por el que centrarse. No deberia tinicamente
seleccionarse por su sencillez o facil interpretacion de los datos que llega a recoger, sino
también por su usabilidad real.

Por lo tanto, hay que analizar todas las pruebas realizadas entre las 120 consultas e
identificar cual de entre ellas seria el punto de partida para el proyecto DACAI

Para ello, se desarrollé una especie de checklist de pruebas en el Excel de consultas
(Figura 1.8). De esta forma, se refleja en otra tabla en el que recoge las veces aplicadas
para transformarlas en un valor porcentual (Figura 1.9).

[ PRUEBAS
Bioquimica___Frotis Sanguineo ___Urianalisis __Electrolitos i Citologia___Indision Test Leishamnia Test i Exp. Otoscopio i Ecografia ___ Radiografia | Sedadion |

] [

] ] ]

gle@oo|z|E|=|ofE
glojojoololo||o
QHO|g|ioojojo|=|{o
olojojoololo|o
olojojoololo|o
olojojoololo|o
olojoloo|o|o|o|o
olojojoe|olo|o|=
ololjojol|o|o|o|o
clojooololo|o
[mp iy (E iy |
[mp Ryl (R Yy |
olojojoololo|lo|o
olojojojo|o|o|o
glojojoololo|lo|o
o|o|jo|olo|o|s|o|o

Figura 1.8: Listado de pruebas
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—
Frotis Sanguineo | Urianlisis | i ia| Citologia | Incisién Test Lei ja | Test i [ Exp. Otoscopio i Ecografia i

Figura 1.9: Tabla porcentual de las pruebas

Tras esto, podemos confirmar que aproximadamente en el 86 % de los casos se realiza
una Exploracion Fisica General. Como se mencion6 anteriormente, esta prueba es practi-
camente llevada a cabo casi siempre en todas las consultas veterinarias.

Descartandola, existen 3 campos distintos de pruebas diagnosticas que predominan
sobre el resto, pero son muy parejas entre si:

= Analisis de sangre.
= Enfermedades en la piel.

= Rayos X.

1.2.5. Conclusiones

Podemos resumir toda esta investigacion en lo siguiente:

= La poblacién canina como miembro familiar destaca sobre el resto, seguida de los
felinos.

= Kl género no es un factor predominante.

= A excepcion de los felinos, hay gran variedad de razas caninas a considerar en cada
consulta y diagnostico.

= Los motivos de consulta pueden ser muy variados y desencadenarse en distintos tipos
de diagnosticos segin la fecha de la visita, las pruebas realizadas y las condiciones
del animal.

= Y por ultimo pero no menos importante, el Hemograma, la Citologia y la Ra-
diografia son las pruebas mas habituales en el dia a dia de una clinica veterinaria
profesional.

Por lo tanto, se tomaron las siguientes decisiones para el desarrollo del proyecto:
1. Caninos y Felinos: Estas dos especies seran nuestros principales pacientes a tratar,

y del cual gestionar los posibles diagnosticos a partir de la prueba escogida con la
que trabajar.

12 Rebeca Caballero Sudrez



1.3. Objetivos del trabajo

2. Hemograma: FElegida a partir de ser la prueba més cominmente realizada en el
ambito veterinario. Se barajed también incluir la Bioquimica al ser normalmente

real

izada junto con el hemograma, y se dota de una investigacién previa. Sin em-

bargo, se opto por la efectividad y exactitud de las [As a desarrollar sobre un gran
rango de alcance que podria acarrear una investigacion “ociosa’.

1.3.

Objetivos del trabajo

A partir de estos datos recopilados y analizados, identificamos el alcance y los siguientes

objetivos
1. An

como base del proyecto DACALI, afectando asi a lo estimado inicialmente.
ivel préctico:

Desarrollar y entrenar la IA que hari un diagnéstico al paciente.
Restringida tnicamente por la poblaciéon de datos de prueba y su capacidad de
diagnosticarle sélo mediante el Hemograma.

Las IAs ha desarrollar deberan tener un porcentaje de acierto equivalente
al modelo de entrenamiento predominante y al volumen de datos facilitado en
sus diagnosticos presuntivos.

SpecAl, nombre de una de las [As desarrolladas, se encargara de identificar
a la especie en cuestion a partir de los datos de un hemograma.

BlooDAI, nombre principal de la TA centrada para casos por andlisis de sangre,
deberé ser capaz de recopilar y tratar todos los datos de un hemograma
completo real junto con lo identificado por SpecAl para determinar un
diagnéstico presuntivo.

Extraibles y portables para una implementaciéon futura en una herramienta
software.

2. A nivel teorico:

3.Ya

Tomar el rol de co-examinador durante el aprendizaje de un futuro veterina-
rio o auxiliar para el diagnostico de enfermedades por prueba Hematologica,
sugiriendo una segunda opinién.

Y por ende, agilizar y facilitar el trabajo de un veterinario profesional
gracias a su fiabilidad al determinar un diagnoéstico.

nivel personal:

Ser el primer punto de conexidén para el departamento de informatica en el
Campus Marfa Zambrano con Clinicas Veterinarias de la zona.

= Fomentar trabajos relacionados con el sector veterinario.

Rebeca Caballero Sudrez 13



Capitulo 1. Descripciéon del proyecto

1.4. Estado del Arte

Hay una gran cantidad de estudios y articulos sobre las posibles aplicaciones de la TA
y las ayudas que aportaria no solo al veterinario sino también para los pacientes y sus
duenos. Sin embargo, apenas existen ejemplos que realmente se hayan llegado a desarro-
llar y alcanzado a los profesionales sin un alto coste.

Una mencion seria PicoxI A, la primera herramienta software para radiografias en el
sector veterinario. Mediante la colaboraciéon profunda con radidlogos, esta especializado
en zonas del abdomen, térax y displasia de cadera accesible desde la nube, cuyo objetivo
de la TA es realizar un diagnostico completo a nivel de traumatologia. Ademas, ella
consta de publicaciones sobre sus actuaciones en revistas revisadas por pares.

La mas destacable con nuestra tematica, sin embargo, seria Vetscan IMAGYST
(Figura 1.10). A partir del escaneo de la frotis de sangre del animal junto con los re-
sultados obtenidos del hemograma, entre otros tipos de pruebas, generard un estudio
exhaustivo del caso del cual se pueda almacenar en el registro del cliente o ser enviado
a un patologo. Se trata de la aplicaciéon més completa hasta ahora, pero tiene una gran
restriccion: toda la gestion veterinaria debe previamente estar en [Vetscan FUSE para
aprovechar todo su potencial.

Figura 1.10: Vetscan IMAGYST

Es cierto que el Proyecto DACAI no consta de una herramienta o interfaz para poder
tener un uso directo con los interesados, pero si tiene 2 objetivos que el resto de men-
cionados no tienen: determinar la especie a partir de los datos hemograficos facilitados
sin un indicativo previo y que a su vez facilite el diagnéstico presuntivo del paciente
en cuestion junto con dicha prueba.

14 Rebeca Caballero Sudrez


https://picoxia.com/es/picoxia-intelligence
https://www2.zoetis.es/vetscan/imagyst.html
https://www.zoetis.es/vetscan/vetscan-fuse-solucion-de-conectividad/fuse.aspx

1.4. Estado del Arte

Hematologia | Deteccion de Especie | Diagnostico Presuntivo | Analisis Completo
PicoxAl | x X v v
Vetscan | v/ X X v
DACAI v v v X

Cuadro 1.1: Estado del Arte: PicoxIA, Vetscan y DACAI

Valorando las labores de cada una de las [As utilizadas en las herramientas de software

mencionadas, obtenemos las anteriores conclusiones comparandolo con las determinadas
en este proyecto (Cuadro 1.1).

Rebeca Caballero Sudrez
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Capitulo 2

Metodologia de Trabajo

A continuaciéon se detallard la metodologia seguida para el desarrollo del proyecto
junto con las herramientas utilizadas para su seguimiento.

2.1. Proceso de desarrollo: Agile - Scrum & Kanban

A raiz de la naturaleza del proyecto donde se destaca por su gran incertidumbre y
desconocimiento previo, se ha seguido un proceso de trabajo en el que se distinga por
su flexibilidad y en el que se ofrezca constante valor sin necesidad de ser algo material
o “funcional”, como la adquisiciéon de conocimientos veterinarios. Por lo tanto, estamos
hablando de una Metodologia Agil (Agile).

En un marco agil se colabora directamente con los interesados y usuarios finales, co-
nocidos también como parte del conjunto de stakeholders, para poder definir requisitos
dentro de un rango temporal para entregar valor al producto de manera iterativa.
Esto permite tener mejor respuesta ante el cambio, muy esencial para cuando todos
los implicados no saben lo que realmente necesitan de lo que quieren y se necesite ademas
un traspaso de conocimientos (Knowledge Transfer - KT').

Esta base viene facilitada por el Manifiesto Agil[3| definida por hasta 17 expertos
en desarrollo de software.

Junto con ésto, se ha usado la filosofia de Scrum|22] para trabajar de manera iterativa
y entregar valor frecuentemente mediante Sprintsdl]a partir de una coleccion de tareas a
realizar en el proyecto, conocida como Backlog (Figura 2.1), sumada a una gestion visual
del trabajo ofrecida por el marco Kanban|25| (Figura 2.2).

1Periodos de tiempo en el que se tienen definidos el trabajo ha desarrollar, conocido como Sprint
Backlog. Suelen tener un alcance ideal entre 3-4 semanas como méaximo.
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2.2. JIRA: Gestion de Proyectos

2.2. JIRA: Gestion de Proyectos

Aunque hay muchas herramientas que puedan hacer una gestion y un seguimiento
6ptimos en proyectos software, JIRA es lider en el mercado empresarial. Esta permite
planificar, rastrear y gestionar proyectos de manera eficiente a partir de una perso-
nalizaciéon sencilla e intuitiva al proyecto en cuestion, pudiendo no sé6lo trabajar con
metodologias 4giles sino también tradicionales, como “En Cascada” ( Waterfall).

Desarrollada por Atlassian, estd en constante mejoria y consta de una gran ver-
satilidad de integracion a otras herramientas, como Microsoft Teams o BitBucket.

Otro de sus grandes desarrollos seria Confluence, que facilita la colaboracién, comu-
nicacién e informacion que tiene el equipo a partir de péginas de contenido en linea ya
sea asociadas o no a un proyecto creado en JIRA.

2.2.1. Definicién de Tareas: Backlog

Antes de empezar con un proyecto, siempre hay que analizar los pasos necesarios a
realizar para llevarla acabo. Por lo tanto, habria que definir las tareas y su tipo.

Los tipos de tareas (o incidencias/tickets en aspectos técnicos de JIRA) aparecieron
a partir de las metodologias agiles, en las que diferenciaron estos procesos a llevar acabo,
en pos de mantener un seguimiento sostenible, principalmente en:

» Historias de Usuario (HU): Normalmente, son aquellas en las que se definen
caracteristicas o funcionalidades desde el interés propio de un cliente o usuario final.
Por lo tanto, deben ser descritas de una manera entendible para ellos junto con
todo el analisis técnico del equipo de desarrollo. Estas se estimaran para poder
gestionarlas en Sprints.

» Tareas Técnicas: Se tratan de aquellas acciones requeridas para poder completar
una HU en un aspecto interno del desarrollo, como podria ser crear una base de
datos, configuraciones previas...

» Epicas: Historias de usuarios que son demasiado grandes al tener un alcance ex-
tenso. Por ejemplo, la integraciéon de algin software implica varias funcionalidades
para llevarse acabo y, por ende, en un pequeno intervalo de tiempo (como un Sprint)
por si solo no podria realizarse. Por lo tanto, son el origen de otras historias mas
pequenas.

Se podran observar estos tipos en la (Figura 2.3).
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Jira

Proyecto: DACAI

Ordenado por: Clave entonces Creada
1-70 de 70 como en: 02/mar/25 6:33 PM

T Clave Resumen Persona asignada Estado Resolucion Creada  Actualizada  Sprint

[ DACAI1  Clinica Veterinaria San Lorenzo 1.0 Rebeca Caballero Sudrez ~ FINALIZADA Listo 09fjuli24  07/novi24 Colaboraciones & Metodologias

1  DACAI-2  Clinica Veterinaria Nueva Segovia 1.0 Rebeca Caballero Suérez FINALIZADA Listo 09/juli24 07/novi24 Colaboraciones & Metodologias

0 DACAI3  Clinica Veterinaria CVS Rebeca Caballero Sudrez  CANCELADO Listo 094uli24  12jul24 Colaboraciones & Metodologias

0 DACAI4 Clinica Veterinaria WE CAN Rebeca Caballero Sudrez ~ CANCELADO Listo 00ul24  12juli24 Colaboraciones & Metodologias

0 DACAL5  Hospital Clinico Veterinario UPM Rebeca Caballero Sudrez ~ CANCELADO Listo 00ful24  O7inovi24 C & i 6n & Memoria 1.0

% DACALS  DACAI1 Solicitud de Colaboracion Rebeca Caballero Sudrez ~ FINALIZADA Listo 0ofui24  12juli24 Colaboraciones & Metodologias

% DACAL7  DACAI1 Inicio: Objetivos TFG Rebeca Caballero Sudrez ~ FINALIZADA Listo 0ojui24  12juli24 Colaboraciones & Metodologias

% DACAL8  DACAI 6n de Diagno y fa de trabajo Rebeca Caballero Sudrez ~ FINALIZADA Listo 0ojui24  17juli24 Colaboraciones & Metodologias

% DACAI9  DACAI-2 Solicitud de Colaboracion Rebeca Caballero Sudrez ~ FINALIZADA Listo 10ul24  12/jul24 Colaboraciones & Metodologias

¢ DACAI10  Colaboraciones Rebeca Caballero Suérez ~ VALIDANDO Sinresover  10fuli24  17/uli24

% DACAL11  DACAI2 Inicio de Objetivos TFG Rebeca Caballero Sudrez ~ FINALIZADA Listo 12024 12/jul24 Colaboraciones & Metodologias

% DACAI12  DACAI-2 Investigacion: Diagndsticos y Metodologia de trabajo Rebeca Caballero Sudrez ~ FINALIZADA Listo 12/juli24 17/jui24 Colaboraciones & Metodologias

%  DACAI13  DACAI3 Solicitud de Colaboracion Rebeca Caballero Sudrez ~ FINALIZADA Listo 12024 12/jul24 Colaboraciones & Metodologias

% DACAI-14  DACAI3 Inicio de Objetivos TFG Rebeca Caballero Sudrez ~ CANCELADO Listo 12u24  12juli24 Colaboraciones & Metodologias

% DACAI15  DACAI-4 Solicitud de Colaboracion Rebeca Caballero Sudrez ~ FINALIZADA Listo 12024 12ul24 Colaboraciones & Metodologias

% DACAI16  DACAI4 Inicio de Objetivos TFG Rebeca Caballero Sudrez ~ CANCELADO Listo 12024 12ul24 Colaboraciones & Metodologias

% DACAI7  DACAI5 Solicitud de Colaboracion Rebeca Caballero Sudrez ~ CANCELADO Listo 12juli24  05/agoi24 G & i 6n & Memoria 1.0
DACAI-18  Herramientas de Seguimiento: Mural + JIRA Rebeca Caballero Sudrez ~ FINALIZADA Listo 120u24  12uli24 Colaboraciones & Metodologias

DACAI-19  Reunion (Planning) 14/05/24: Arranque del TFG Rebeca Caballero Sudrez ~ FINALIZADA Listo 12024 ATul24 Colaboraciones & Metodologias

Figura 2.3: Ejemplo de Tareas/HUs/Epicas

Como se ha mencionado anteriormente, las HUs se deberan de estimar para poder
ser parte del Sprint Backlog correspondiente. Esta estimaciéon comiinmente se suele hacer
no por horas sino por Puntos de Historia (PH), que representan el esfuerzo y la com-
plejidad del desarrollo en cuestion.

En este caso, se ha utilizado la sucesién de Fibonacci para representar no solo su
complejidad, sino también su nivel de incertidumbre (Figura 2.4).

o e ® o ® ®
1 2 3 5 8 13

Story point Story points Story points Story points Story points Story points
TAREAS SENCILLAS TAREAS CON TAREAS DE CIERTA DURACION TAREAS COMPLEIAS ¥ CLARAS TAREAS COMPLEIAS Y DE TAREAS COMPLEJAS Y DE
¥ DEFACIL SOLUCIONES © QUE REQUIERAN DE UN ¥/© GUE DEPENDAN DE OTROS CIERTA INCERTIDUMBRE GRAN ENVERGADURA, MUSHA
IMBLEMENTACION CLARAS ESTUDIO PREVIO FACTORES INCERTIDUMERE

Figura 2.4: Definicion de Puntos de Historia seguido

Una vez definidas, se podran gestionar para ofrecer valor constante mediante itera-
ciones de desarrollo, en este caso Sprints (Figura 2.5). Esto luego se podra visualizar
temporalmente gracias al Cronograma (Figura 2.6).
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Proyectos / DACAI
Colaboraciones & Metodologias

Determinar lzs clinicas que estarian dispuestas 3 mantensr una colaboracién para el desamollo del TFG
o . .
Q Buscar @8 - Epic v Tipo ~

POR HACER EN CURSO 2 POR VALIDAR 1 UsSTo 10« Lo

v [[J pacal Clinica Veterinaria San Lorenzo (2 subtsress) (QECALIWAIIE) EN CURSO @

+ Crear incidencia Investigacién de Diagnasticos y Salicitud de Colabaracian

Metodologia de trabajo
) srsiis v o5 @

] DACALS 3 @

Inicio: Objetivos TFG

[ Bachr @

> ) pacaiz Clinica Veterinaria Nueva Segovia (3 subesress) EN CURSO @

> [ sess Clinica Veterinaria WE CAN (2 supteres:) (BTN cancetaoo (@)

> ) s#ca3 Clinica Veterinaria CVS (2 subtaress) CANCELADO @

> ) pacais Hospital Clinico Veterinario UPM (1 subtares) VALIDANDO @

v Todo lo demds {2 incidencias)

gaczeedenda Herramientas de Seguimiento:  sss
Mural + JIRA
SEGUIMIENTO ¥ CONTROL Il P81 |
e -1 Q

Casos de Uso Comunes: Inicio
INVESTIGACION (909 JUN

A sRehi2? v @
Figura 2.5: Ejemplo de Sprint
Proyectos / DACAI
Cronograma = 4% Darfeedback o
Q Buscar en el cronegr. @8 &  Categoriadeest.. v  Epic v  Tipo ~
MAY JUN JuL AUG
Sprints Colaboraciones & Metodologias Investigacién & Memoria 1.0
BACA=T8 Herramientas de S... FINALZADA @ [ ]
BAEAS Reunion (Planning) ... FINALIZADA @ .
BACAH30 Reunién (Daily) 31/... FNALZADA @ .
BACA3T Sprint 0 Review + R.. FINALZADA @ [ ]
~ @ DACAI-21 Memoria TFG
0 DACAI-24 Adaptaciones Plan... BLOQUEADO @ [
DACAI-32 Optimizacién Consul... ENCURSO @
v B DACAI-25 Investigacion
DAEAT27 Casos de Uso Com... FINALIZADA @
BAEAT26 Enfoque del TFG FNALZADA
0 DACAI-28 Tipos de Anemias en.. ENCURsO @
I DACAI-29 Tipos de Enfermedad... ENCURSO @
DACAI-22 Modelo de Datos

Figura 2.6: Ejemplo de Cronograma
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Si se requiriese, podremos hacer un filtrado para extraer la informaciéon de un cier-
to rango o tipo de tareas en cualquier momento en el buscador de incidencias (Figura 2.7).

Jira

Proyecto: DACAI

Estado: Finalizada

Ordenado por: Creada descendents
1-22 de 22 como en: 28lagol24 4:46 PM

T Clave Resumen Persona asignada Informador Pr  Estado Resolucion Creada Actualizada Fecha de vencimiento
O DACAIS Graficas de Consultas 1.0 Rebeca Caballero Sudrez Rebeca Caballero Sudrez FINALZADA Listo 12/agoi24 18lago/24
DACAI-36 DACAI-29 Bsqueda de Informacién ylo Articulos Rebeca Caballero Sudrez Rebeca Caballero Sudrez FINALZADA Listo 05/agoi24 28lago/24
DACAI34 DACAI-28 Busqueda de Informacién ylo Articulos Rebeca Caballero Sudrez Rebeca Caballero Sudrez FINALZADA Listo 05/agoi24 05/ago/24
DACAI-33 Reunidn (Daily) 17/07/24: Sincronizacion Rebeca Caballero Sudrez Rebeca Caballero Sudrez FINALIZADA Listo 17hul24 26/juli24 1724
DACAI32 Optimizacion Consultas 1.0 Rebeca Caballero Sudrez Rebeca Caballero Sudrez FINALZADA Listo 1724 28lago/24
DACAI31 Sprint 0 Review + Retrospective + Planning 25-26/06/24 Rebeca Caballero Sudrez Rebeca Caballero Sudrez FINALZADA Listo 1724 17}uli24 26/juni24
DACAI30 Reunidn (Daily) 31/05/24: Correo Complutense Rebeca Caballero Sudrez Rebeca Caballero Sudrez FINALZADA Listo 1724 17}uli24 31imayi24
DACAI-27 Casos de Uso Comunes: Inicio Rebeca Caballero Sudrez Rebeca Caballero Sudrez FINALZADA Listo 12/ul24 17}uli24 09/juni24
DACAI-26 Enfoque del TFG Rebeca Caballero Sudrez Rebeca Caballero Sudrez FINALZADA Listo 12/ul24 05/ago/24 26/juni24
O Dacal2s Adaptaciones Plantila UVa Rebeca Caballero Sudrez Rebeca Caballero Sudrez FINALZADA Listo 12/ul24 18lago/24
DACAI19 Reunign (Planning) 14/05/24: Aranque del TFG Rebeca Caballero Sudrez Rebeca Caballero Sudrez FINALZADA Listo 12/ul24 17}uli24 14imay/24
DACAI18 Herramientas de Seguimiento: Mural + JIRA Rebeca Caballero Sudrez Rebeca Caballero Sudrez FINALIZADA Listo 12/ul24 12ful24 02/juni24
DACAI5 DACAI-4 Solicitud de Colaboracién Rebeca Caballero Sudrez Rebeca Caballero Sudrez FINALZADA Listo 12/ul24 12/uli24
DACAI3 DACAI3 Solicitud de Colaboracién Rebeca Caballero Sudrez Rebeca Caballero Sudrez FINALZADA Listo 12/ul24 12/uli24
DACAI2 DACAI2 Investigacién’ Diagndsticos y Metodologia de trabajo Rebeca Caballero Sudrez Rebeca Caballero Sudrez FINALZADA Listo 12/ul24 17}uli24
DACAI11 DACAI2 Inicio de Objetivos TFG Rebeca Caballero Sudrez Rebeca Caballero Sudrez FINALZADA Listo 12/ul24 12/uli24
DACAIS DACAI-2 Solicitud de Colaboracién Rebeca Caballero Sudrez Rebeca Caballero Sudrez FINALZADA Listo 1024 12/uli24
DAGAIS DAGAI-1 Investigacion de Diagndsticos y Metodologia ds trabajo Rebeca Caballero Sudrez Rebeca Caballero Suarez FINALIZADA Listo 09/julr24 17uli24
DACAIT DACAI-1 Inicio: Objetivos TFG Rebeca Caballero Sudrez Rebeca Caballero Sudrez FINALZADA Listo 09/juli24 12/uli24
DACAIS DACAI1 Solicitud de Colaboracién Rebeca Caballero Sudrez Rebeca Caballero Sudrez FINALIZADA Listo 09/juli24 12/uli24
O Dacai2 Clinica Veterinaria Nueva Segovia 1.0 Rebeca Caballero Sudrez Rebeca Caballero Sudrez FINALZADA Listo 09/juli24 17}uli24 28/juni24
O DacaM Clinica Veterinaria San Lorenzo 1.0 Rebeca Caballero Sudrez Rebeca Caballero Sudrez FINALZADA Listo 09/juli24 17}uli24 25/juni24

Figura 2.7: Visualizacion como lista de tareas finalizadas

El caso que se aplica es de extraer aquellas finalizadas entre el 17 Julio y 18
Agosto.

2.3. Herramientas de Desarrollo

Se ha trabajado con datos registrados en Excel y transformados en un fichero CSV
para poder usarlo durante el entrenamiento y desarrollo de las IAs.

Estas [As se hicieron con lenguaje Python, especificamente de la version 3.11.5, junto
con las siguientes especificaciones basicas:

= Conda: 23.7.4
= Anaconda Navigator: 2.5.0

= Jupyter Notebook: 6.5.4

Anaconda Navigator es una interfaz grafica de usuario (GUI) disenada para fa-
cilitarnos, sobre todo, la gestion de todos los paquetes en Python, o R si se quisiese.
Ademas, nos permite crear y manejar entornos virtuales si buscamos un uso més
especifico o tener un entorno de seguridad para desarrollos mas actualizados y no “rom-
per” otros pendientes de optimizar sin recurrir a linea de comandos. En resumen, es ideal
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2.3. Herramientas de Desarrollo

para aquellos que sean principiantes y busquen una forma de trabajar més visual.

Jupyter Notebook| es una herramienta también interactiva que permite almace-
nar documentos que contengan c6digo, ecuaciones, visualizaciones y texto narrativo.
Es comunmente usado para analisis de datos, aprendizaje automatico (como Machine
Learning), y exploraciéon cientifica por su gran flexibidad.

En este caso, se ha usado Jupyter Notebook para facilitar la documentacion téc-

nica del proyecto a cualquier usuario nuevo, enfocando esta memoria como un punto
de inicio para el proyecto.
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Capitulo 3

Presupuesto

En este capitulo se abordaré el coste que ha sido este proyecto si lo llevasemos a un
ambito real.

3.1. Estimacion del Esfuerzo

En este caso, al seguir un marco de trabajo agil, no se conciencia a trabajar con es-
timadores cuantificables como el tiempo que nos permitan facilitar el estudio econémico.
Sin embargo, esto se ve beneficiado para adaptaciones a causa de cambios ya sea exter-
nos o internos, trabajando con un margen para asegurar siempre la calidad antes
que lo acordado (Figura 3.1).

FACTORES FIJOS
ALCANCE COSTO TIEMPO
AGIL
CASCADA
COSTO TIEMPO ALCANCE
FACTORES VARIABLES

Figura 3.1: Triangulo de Hierro: Cascada VS Agil
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Capitulo 3. Presupuesto

Por lo tanto, como hemos mencionado anteriormente, hemos trabajado con una es-
timacion por Puntos de Historia (PH). Y todo el proyecto ha sumado un total de

138PH

3.2. Planificaciéon Temporal

Para estimarlo a un rango inferior de trabajo, es decir, por meses, gracias a mi expe-
riencia laboral lo mas comin es que una persona pueda abarcar de media 16PH /mes. De
tal manera, el tiempo saldra de entorno 8 meses y medio. El momento ideal de trabajo
serfa de inicios de ano hasta finales de éste que incluira vacaciones de verano, pudiendo
estimar finalmente de una duracién total del proyecto de 9 meses.

En nuestro caso, se inici6 a mediados de Mayo, lo que hace que no cumpla con el ideal
al tener también vacaciones de navidad (Figura 3.2).

Figura 3.2: Cronograma final del TFG real

3.3. Presupuesto Econémico

Para la estimacion del presupuesto econémico que se ha realizado en este proyecto,
inicamente se contara de los recursos humanos en un ambito real. Esto es porque se ha
trabajado con herramientas libres u Open Source, accesible para cualquiera. Sélo existiran
limitaciones de rendimiento del hardware con el que el trabajador desee trabajar.

3.3.1. Recursos Humanos

El trabajo realizado se reflejaré entre 2 perfiles autéonomos: Analista de Datos y
Desarrollador de Python Estos perfiles se considerardn como Junior por los conoci-
mientos y experiencia que contamos.

IEstos PHs estan adaptados al trabajador que realiza la accién, en este caso en mi nombre. Los PHs
son acordados por todos los implicados en el desarrollo del proyecto, no siendo equivalente entre otros
equipos
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3.3. Presupuesto Econdémico

Habra que tener en cuenta también la diferencia entre sueldo Neto y Bruto, por lo
que estimaremos] lo siguiente:

« IRPF|20|: 10%

» Cuota de Autoénomos: 80 €/mes

Y el tiempo de trabajo de media realizado es de 4h/dia, haciendo que:
= Mes: 80h total, 40h equitativamente.

= Proyecto: 720h total, 360h equitativamente.

En el caso del Analista de Datos, tendriamos que tener en cuenta las tarifas (Cuadro
3.1) con las que estimar:

Junior | Intermedio | Senior
Tarifa Minima €/h | 14 € 28 € 55 €
Tarifa Maxima €/h | 23 € 46 € +92 €

Cuadro 3.1: Tarifas de Analista de Datos

A partir de la tarifa media y el tiempo de trabajo mencionado anteriormente, podremos
estimar el coste total como analista (Cuadro 3.2).

Coste
Tarifa Bruta Media por Hora | 19 €/h
Total Bruto 6840 €
Neto por Hora ~15,1 €/h
Total Neto ~5436 €

Cuadro 3.2: Total del Analista de Datos

En el otro caso, del Desarrollador de Python, tendriamos que tener en cuenta estas
otras tarifas (Cuadro 3.3):

Junior | Intermedio | Senior
Tarifa Minima€/h | 18 € 37 € 74 €
Tarifa Maxima €/h | 32 € 64 € +138 €

Cuadro 3.3: Tarifas de Desarrollador de Python

2Ignoramos el IVA ya que se suele cobrar y declarar por separado, viéndose compensado.
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Capitulo 3. Presupuesto

Coste
Tarifa Bruta Media por Hora | 25 €/h
Total Bruto 9000 €
Neto por Hora ~18,75 €/h
Total Neto ~6750 €

Cuadro 3.4: Total del Desarrollador de Python

Aplicando el mismo proceso de estimacion realizada como analista, podremos estimar
el coste total como desarrollador (Cuadro 3.4).

3.3.2. Presupuesto Total

Una vez contabilizado lo anterior, estariamos hablando de un presupuesto del tra-
bajo (Cuadro 3.5) realizado de:

Analista | Desarrollador | Total
Coste | 6840 € 9000 € 15840 €

Cuadro 3.5: Presupuesto Total
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Capitulo 4
Analisis

4.1. Casos de Uso

A continuacién se deja detallado los casos de uso contemplados del proyecto DACAL

Caso de Uso CU-01. Introduccion de los datos hemograficos del paciente
Actor Usuario
Descripcion El usuario introducira los resultados del andlisis de sangre del

animal, se guardaran y se mostraran en pantalla.
Precondiciones | PRE-1. El usuario debera tener los resultados del hemograma.
Postcondiciones | POST-1. Los datos son guardados y mostrados.

Flujo normal

FN1 El actor introduce los datos del animal uno por uno.
FN2 El sistema comprueba los datos introducidos uno por uno.

FN3 Silos datos son correctos, el sistema al final los almacena
y lo muestra en pantalla para validacion del usuario.

Flujo alternativo

FA3 Si el dato introducido no es un valor valido, mostrara un
mensaje de error solicitando volver a introducirlo.

Excepciones -
Prioridad Alta

Observaciones El usuario debera tener en cuenta que los datos introducidos
deben corresponderse con las medidas generales utilizadas en
maquinas como ProCyte Dx|23]

Cuadro 4.1: CU-01. Introduccion de los datos hemografico del paciente
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Caso de Uso CU-02. Prediccion de la especie
Actor SpecAl
Descripcion SpecAl, con los datos introducidos, determinara la especie del

animal.

Precondiciones

PRE-1. El usuario debera de haber introducido anteriormente los
datos del hemograma del animal en cuestion.

Postcondiciones

POST-1. Se mostrara en pantalla la prediccion de SpecAl.

Flujo normal

FN1 SpecAl analiza los datos introducidos.

FN2 SpecAl devolvera su prediccion entre Canino o Felino.

Flujo alternativo

Excepciones

Prioridad

Alta

Observaciones

Internamente se descarta aquellos datos innecesarios a entregar
a SpecAl para su prediccion.

Cuadro 4.2: CU-02. Prediccion de la especie

Caso de Uso CU-03. Prediccion del diagnéstico presuntivo
Actor BlooDAI
Descripcion BlooDAI determinara la especie del animal.

Precondiciones

PRE1 El usuario debera de haber introducido anteriormente los
datos del hemograma del animal en cuestion.

PRE2 Anteriormente se debe de haber usado SpecAl para de-
terminar la especie.

Postcondiciones

POST-1. Se mostrara en pantalla la predicciéon de BlooDAI.

Flujo normal

FN1 BlooDAI analiza los datos.

FN2 BlooDAI devolveréa su prediccion de diagnéstico.

Flujo alternativo

Excepciones

Prioridad

Alta

Observaciones

Internamente se descarta aquellos datos innecesarios a entregar
a BlooDAI para su prediccion.

Cuadro 4.3: CU-03. Prediccién del diagnostico presuntivo
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4.2. Atributos de calidad

4.2. Atributos de calidad

Entre las IAs, podemos destacar:

Portabilidad y Adaptabilidad: Se puede usar en cualquier ordenador con cualquier
hardware. So6lo habré un cambio de desempeno en caso de querer entrenar las TAs
desde 0, pero no lo hace imposible.

Rendimiento: La respuesta de las IAs se genera en un intervalo inferior a 1s, y la
capacidad total requerida sera de apenas 35MB.

Seguridad: En ningtin momento se recogera datos sensibles del paciente y ni se veran
almacenados permanentemente.

Fiabilidad: SpecAl se puede probar en situaciones reales sin apenas un ratio de fallo.

Usabilidad: El usuario puede determinar la especie, y el diagnostico presuntivo en la
medida de lo posible.

= Reconocimiento de idoneidad: El analisis de sangre es uno de las pruebas
mas realizadas en las consultas, pudiendo agilizar su trabajo.

» Capacidad de aprendizaje: En el momento que se quiera usar, el fichero de
ejecucion cuenta con guias paso a paso para que el usuario vaya entendiendo
lo que esta haciendo y no solo de su uso final, sino también de su desarrollo.

Mantenibilidad:

» Capacidad para ser modificado: En caso de querer ampliar los casos de
entrenamiento para mejorar las TAs, a partir de la recolecciéon de datos en
un fichero CSV tipo al facilitado, s6lo deberé seguir los pasos indicados en el
fichero de entrenamiento.

» Capacidad para ser probado: Para exportar las IAs, se tienen que en-
trenar y probar. En el fichero correspondiente de JupyterNotebook (<mode-
loAI>Development o DACAI) se facilita informacion para probar.
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Capitulo 5

Diseno

5.1. Diccionario de Datos

La informacién que se extrae de un analisis de sangre (hemograma)|23| (Cuadro

5.1, Cuadro 5.2 y Cuadro 5.3) generalmente es la siguiente:

Glébulos Rojos (Eritrocitos)

Eritrocitos Numero total de gldbulos rojos por volumen de sangre. Evalla la
capacidad de transporte de oxigeno.
HCT (Hematocrito) Porcentaje del volumen sanguineo ocupado por los eritrocitos.

Util para diagnosticar anemia o deshidratacion.

HGB (Hemoglobina)

Concentracion de hemoglobina en sangre. Indica la capacidad
de oxigenacion.

cular Medio)

MCV (Volumen Corpus-

Tamafo promedio de los eritrocitos. Ayuda a clasificar anemias
como microcitica 0 macrocitica.

Corpuscular Media)

MCH (Hemoglobina

Cantidad promedio de hemoglobina por eritrocito.

Corpuscular)

MCHC (Concentracion
Media de Hemoglobina

Relacién entre hemoglobina y volumen celular. Indica si los eri-
trocitos estan hipocrémicos o normocrémicos.

RDW (Distribucion del
Volumen Eritrocitario)

Mide la variabilidad en el tamafno de los eritrocitos. Elevado en
anemias regenerativas.

%RETIC Porcentaje de reticulocitos (eritrocitos inmaduros). Refleja la ac-
tividad de la médula ésea.

RETIC Numero absoluto de reticulocitos. Indica si la produccién de eri-
trocitos estd aumentada.

RET-HE Contenido de hemoglobina en los reticulocitos. Util para evaluar

el estado del hierro.

Cuadro 5.1: Parametros de los globulos rojos en sangre
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Glébulos Blancos (Leucocitos)

Leucocitos | Recuento total de gldbulos blancos. Indica presencia de infeccidn, inflamacion
o enfermedades inmunitarias.

%NEU Porcentaje de neutrdfilos.

%LYM Porcentaje de linfocitos.

%MONO Porcentaje de monocitos.

%EQS Porcentaje de eosindfilos.

%BASO Porcentaje de basdfilos.

NEU Numero absoluto de neutréfilos. Elevado en infecciones bacterianas o estrés.

LYM Numero absoluto de linfocitos. Aumenta en infecciones virales o reacciones
inmunes.

MONO Numero absoluto de monocitos. Elevado en inflamacién crénica o infecciones
persistentes.

EOS Numero absoluto de eosindfilos. Aumenta en alergias o infestaciones parasi-
tarias.

BASO Numero absoluto de baséfilos. Rara vez elevados; pueden indicar reacciones
alérgicas o enfermedades parasitarias.

Cuadro 5.2: Parametros de los glébulos blancos en sangre

Plaquetas

PLQ (Plaquetas) Recuento total de plaquetas. Esencial para la coagulacion. Valo-
res bajos pueden causar hemorragias.

MPV (Volumen Plaquetario | Tamafio promedio de las plaquetas. Ayuda a evaluar su produc-
Medio) cién y destruccion.

PCT (Plaquetocrito) Porcentaje del volumen sanguineo ocupado por plaquetas. An&-
logo al hematocrito para glébulos rojos.

PDW (Amplitud de Distribu- | Indica la variabilidad en el tamario de las plaquetas, ayudando a
cion Plaquetaria) detectar alteraciones en su produccion o destruccion. Estudiado
normalmente en caninos.

Cuadro 5.3: Parametros plaquetarios en sangre

Los parametros porcentuales sirven como ayuda para el estudio de los valores
absolutos obtenidos en el resto de parametros, por lo que solo tienen una funcién infor-
mativa a la hora de realizar el diagnostico presuntivo al paciente (vistos en Cuadro 5.1
y Cuadro 5.2).

Dependiendo de los valores absolutos obtenidos, se podré determinar el estado del
paciente y su patologia si aplica.
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Capitulo 6

Implementaciéon

6.1. Requisitos Técnicos

A continuacion se detallan las distintas librerias basicas usadas junto con las versiones
correspondientes utilizadas (Cuadro 6.1)). Es recomendable tener las mismas versiones
si es posible, pero nunca inferiores.

Libreria Descripcion Version

numpy Libreria que proporciona estructuras de datos eficientes y funcio- | 1.24.3
nes para operar con arreglos y matrices multidimensionales.

pandas Libreria para manipulacién y analisis de datos mediante estruc- | 2.0.3
turas como DataFrame y Series.

seaborn Libreria para visualizacion estadistica basada en Matplotlib, con | 0.12.2
graficos atractivos y de alto nivel.

matplotlib | Libreria basica de visualizacion en Python que permite crear gra- | 3.7.2
ficos estaticos, animados e interactivos.

scikit-learn | Libreria para aprendizaje automatico que incluye herramientas | 1.3.0
para clasificacién, regresion, clustering y reduccion de dimensio-
nalidad.

Cuadro 6.1: Librerias esenciales

Se decide trabajar con scikit-learn|28] ya que no solo es bueno para empezar a pro-
gramar y estructurar los datos con intenciones de anéalisis y estadistica, sino que aporta
algoritmos de ultima generacién, sin contar con la mejor documentaciéon de las
bibliotecas de c6digo abierto existentes actualmente. Esto la hace calificarse como muy
destacable para realizar modelos predictivos en vista de ponerse en produccién.

A parte, la version de lenguaje de Python con el que se ha desarrollado es el 3.11.5.
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6.2. Analisis y Extraccion de Casos Reales

Como se puede observar en el diccionario de datos, contamos ya con un total de 25
parametros a analizar de base, que habra que sumar un parametro mas para BlooDAI
al tener que recoger el resultado obtenido de SpecAl la especie. Esto es un punto preo-
cupante al contar con la gran limitacién en la extraccién de registros reales.

La gestion de las relaciones con clientes (CRM)|34] que utilizan las clinicas
veterinarias no estan preparadas para una extraccion de los datos de interés ni constan
de los filtrados necesarios para ello (no existe ninguna entidad de relacion que conecte al
paciente y sus resultados de manera directa).

Es por ello que la extraccion de los datos ha tenido que ser de manera individual y
manual, alcanzando un total de 150 muestras.

Esta informacion deberéa ser relacionada con los resultados obtenidos en la muestra
por la cual se clasificara. Las clasificaciones posibles dependeran de la IA del cual estemos
trabajando, por lo tanto:

= SpecAl: 2 clases posibles.

e Canino (88)
e Felino (62)

= BlooDAI: 17 clases posibles.

e Normal (46)

e Otros (17)

e Linfopenia (17)

e Reticulocitosis (9)

e Anemia no regenerativa (8)
e Neutrofilia extrema (7)

e Trombocitopenia (7)

e Anemia regenerativa (6)

e Deshidratacion (5)

e Neutropenia (5)

e Eritrocitosis (4)

e Leucograma inflamatorio agudo (4)
e Trombocitosis (4)

e Leucograma de estrés (3)

38 Rebeca Caballero Sudrez



6.3. Limpieza y Tratamiento de los Datos: Atributos Relevantes

e Linfocitosis (3)
e Neutrofilia (3)

e Leucograma inflamatorio hiper agudo (2)

Estos datos no se encuentran balanceados (no hay la misma cantidad de casuisti-
cas en las distintas clases). Aunque depende mucho del algoritmo usado, por lo general en
aquellas con mayor cantidad de muestras se obtiene una mejor precision (Normal, Linfo-
penia) al contrario de con aquellas que se consta de menos (Linfocitosis, Leucogramas).

Esto es un punto muy importante a considerar a la hora de plantear los distintos en-
trenamientos con los algoritmos de aprendizaje que vayamos a probar.

Por intentar mejorar el desempeno, sobre todo en BlooDAI, se hizo una ampliacién
extra manual de 81 muestras con los conocimientos adquiridos gracias a la interaccion
directa de las veterinarias y revisado posteriormente por ellos, siendo también inferior
a los caso reales extraidos.

6.3. Limpieza y Tratamiento de los Datos: Atributos
Relevantes

Antes de cualquier comienzo de un entrenamiento, es esencial revisar de nuevas todos
esos datos y optimizar los datos con una limpieza adecuada.

Esta limpieza siempre es recomendable comenzar detectando primero si se consta de
valores nulos, y si los hay, descubrir la naturaleza de ello. En este caso, los parametros con
valores nulos son aquellos que tienen un enfoque informativo, comentado anteriormente en
el diccionario de datos, y se pueden descartar sin problemas. Esto es facilmente realizado
a partir de un método incluido en la libreria de pandas:

<dataset>.dropna(axis=’columns’)

Gracias a esto, reducimos a 19 parametros. Es una mejoria notable, pero esto
se puede mejorar identificando aquellos atributos (features) que nos ayuden a hacer la
prediccion en los respectivos modelos de IA. Esto se puede hacer gracias a la libreria
seaborn mediante la generacion de un grafico de dispersién, mostrando las relaciones
de cada uno de los atributos con ellos mismos a partir de las distintas clasificaciones.

<seaborn>.pairplot(<dataset>, hue="<clave_clasificatoria>",
diag_kind="kde", markers=["o", "s"])

A continuacién veremos los graficos de dispersion generados en cada desarrollo, em-
pezando por SpecAl
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Figura 6.1: Gréfico de dispersién por Especie

En el caso de determinar la especie nos encontramos con un caso ideal. Esto es porque
con el grafico de dispersion (Figura 6.1) podemos ver aquellos que son capaces de diferir
o separar claramente entre ambas especies, cosa que normalmente no es asi como
veremos a continuacion en el caso del diagnéstico, BlooDAI
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Figura 6.2: Grafico de dispersion por Diagnéstico Presuntivo

Para diagnosticar (Figura 6.2) al paciente podemos ver que todos las caracteristicas o
atributos estan intrinsecamente relacionados, impidiendo detectar los més relevantes
y con los que centrarnos a preparar y entrenar el modelo. Esto es lo més comiin a encon-
trarse con un conjunto de datos (dataset) y més con una gran cantidad de clasificaciones.

En estos casos debemos utilizar alguna técnica para poder determinar las caracteris-
ticas relevantes mediante la definicion de un criterio que tienen que cumplir.
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6.3.1. Matriz de Correlacion

Tenemos la ventaja de que nuestros datos son valores numéricos (a excepcion
de las clases, que requeriran transformarlas), que esto nos permitira utilizar mas facilmente
una técnica matematica en la cual podamos visualizar la relevancia o la importancia
de los atributos con respecto a la clase clasificatoria, ya sea para la especie o para el
diagnostico. Estamos hablando de la matriz de correlacion.

La matriz de correlacién es una tabla en la que muestra los coeficientes de co-
rrelacion entre todos los parametros y la clase para determinar su dependencia y
relevancia en el dataset. Esto luego nos permitira determinar un criterio minimo de re-
lacion que deberan tener nuestros parametros y descartar aquellos que no los cumplan.

r > (T = 2)(yi — 9) -
Y w2 ) (6.1)

Ecuacién [6.11 Coeficiente de correlacion de Pearson.

Una vez transformadas las clases en un valor numérico, utilizaremos el método corr
sobre el dataset para obtener esa representacion matricial (Figura 6.3).

cor = <dataset-num>.corr()

Eritrocitos HCT HGB Mcv MCH MCHC RDW RETIC Leucocitos NEU Lym MONO EOS BASO PLQ MPV PCT  ESPECIE

Eritrocitos 1.000000 0.639894 0.556923 -0.114643 -0416074 -0.168414 0.353223 -0.303323 -0341273 -0.303181 -0.158686 -0.398934 0.059080 0.016697 0.074658 0.06932% -0.093150 0.353826
HCT  0.639894 1.000000 0.947076 0.096978 0298138 0.096799 -0.257422 -0.078611 -0322714 -0.255965 -0.268795 -0.382287 0.161028 -0.069148 0.142927 -0.357774 -0.119780 -0.360555

HGB 0556923 0.947076 1.000000 0.133879 0436253 0.296978 -0.375900 -0.081619 -0.293994 -0.224967 -0.255793 -0.376492 0.197878 -0.087069 0.082631 -0.357769 -0.159797 -0.473155

MCV  -0.114643 0.096978 0.133879 1.000000 0.284099 0.145832 -0.209315 0.061655 -0.018433 -0.004393 -0.046827 -0.009937 0.013928 -0.065391 -0.015521 -0.178766 -0.022082 -0.272329

MCH -0.416074 0298138 0436253 0.284099 1.000000 0602152 -0.772118 0.306634 0117113 0157172 -0.032447 0044132 0.111411 -0.143077 0.081864 -0.472700 -0.090197 -0.897610
MCHC -0.168414 0.096793 0.296978 0.145832 0.602152 1.000000 -0.467227 0.028158 0061218 0.081907 -0.020360 -0.074937 0.083845 -0.098603 -0.024011 -0.146651 -0.204498 -0.519450
RDW 0353223 -0.257422 -0.375900 -0.209315 -0.772118 -0467227 1.000000 -0.001357 0047639 -0.055989 0.283053 0.188153 -0.178393 0.149821 -0.153453 0.583976 -0.016798 0.780110
RETIC -0.303323 -0.078611 -0.081619 0.061655 0.306634 0.028158 -0.001357 1.000000 0417982 0336773 0345537 0417674 0.017912 -0.045967 0.023883 -0.072976 -0.094342 -0.303956
Leucocitos  -0.341273 -0.322714 -0.293994 -0.018433 0.117113 0.061218 0.047639 0417982 1000000 0.937585 0.645729 0.769291 -0.052024 0.138417 -0.014559 -0.000013 0.026247 -0.132344
NEU -0.303181 -0.255965 -0.224967 -0.004393 0.157172 0.081907 -0.055989 0.236773 0937585 1.000000 0.380250 0.561717 -0.120364 0.113037 0.053416 -0.080621 0.054272 -0.177248

LYM -0.158686 -0.268795 -0.255793 -0.046827 -0.033447 -0.020360 0.283053 0.345537 0645729 0380250 1.000000 0731367 -0.008243 0.099789 -0.147685 0.208922 -0.035084 0.070126
MONO -0.398934 -0.382287 -0.376492 -0.009937 0.044132 -0.014937 0.188153 0417674 0769291 0.561717 0.731367 1.000000 -0.041484 0.109585 -0.143327 0.154154 -0.035010 -0.051943
EOS  0.059080 0161028 0.197878 0.013928 0.111411 0.083845 -0.178399 0.017912 -0052024 -0.120364 -0.008242 -0.041484 1.000000 0.060592 -0.031838 -0.058855 -0.046025 -0.129956

BASO 0.016697 -0.069148 -0.087069 -0.065391 -0.143077 -0.098603 0.149821 -0.045967 0.138417 0.113037 0.099789 0.109585 0.060592 1.000000 -0.037495 0.079637 -0.040064 0.143498
PLQ 0074658 0.142927 0.082631 -0.015521 0.081864 -0.024011 -0.153453 0.023883 -0.074559 0.053416 -0.147685 -0.143327 -0.031838 -0.037495 1.000000 -0.318350 0.030485 -0.105973

MPV 0069329 -0.357774 -0.357769 -0.178766 -0472700 -0.146651 0.583976 -0.072976 -0.000013 -0.080621 0.208922 0.154154 -0.058855 0.079637 -0.318350 1.000000 -0.350986 0.556606

PCT -0.093150 -0.119780 -0.159797 -0.022082 -0.090197 -0.204498 -0.016798 -0.094342 0026247 0.054272 -0.035084 -0.035010 -0.046025 -0.040064 0.030485 -0.350986 1.000000 0.122633

ESPECIE  0.353826 -0.360555 -0.473155 -0.272329 -0.897610 -0.519450 0.780110 -0.303956 -0.132344 -0.177248 0.070126 -0.051943 -0.129956 0.143498 -0.105973 0.556606 0.122633  1.000000

Figura 6.3: Matriz de Correlacion durante el desarrollo de SpecAl

La correlacion mide la fuerza y direccion de la relacion lineal entre dos varia-
bles, con valores que van de -1 (correlacién negativa perfecta) a 1 (correlacion positiva
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perfecta). Un valor de 0 indica que no hay relacion lineal. Por esta razon, es recomen-
dable convertirlos en valores absolutos, que esto luego nos permitirda definir un
criterio por un valor minimo de relevancia, obteniendo asi las caracteristicas mas rele-
vantes para nuestro modelo.

cor_Target = abs(cor["ESPECIE"])
relevant_features = cor_Target[cor_Target>0.5]
relevant_features

MCH 0.897610
MCHC 0.519450
RDW 0.780110
MPV 0.556606

ESPECIE 1.000000

Este punto es fuertemente beneficiado SpecAl, reduciendo a tan sélo 4 atributosﬂ
de los 26 (25 iniciales + Id) que contabamos. Esto facilmente lo podemos verificar con la
visualizacion de la distribucion de las variables mediante la libreria seaborn (Figura

6.4).

ax = sns.boxplot(x="ESPECIE", y="MCH", data=<dataset>)
ax = sns.stripplot(x="ESPECIE", y="MCH", data=<dataset>,
jitter=0.25, edgecolor="gray")

. ¢
27.5
25.0

L ] [ ]
22.5
20.0

MCH

Felino Canino
ESPECIE

Figura 6.4: Distribucién de MCH en el desarrollo de SpecAl

'Hay que descartar la clase como caracteristica relevante ya que es lo que queremos predecir, y por
eso tiene una relacion del 100 %
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El boxplot proporciona una visiéon general de la dispersion y los valores atipicos, mien-
tras que el stripplot da un detalle més fino, permitiendo ver la densidad de puntos dentro
de cada clase. Si las franjas entre ellas no se solapan o muy poco, se demostrara que son
caracteristicas adecuadas para predecir su resultado.

Sin embargo, BlooDAI se quedara corto implementando esta técnica a raiz del gran
volumen de casuisticas a considerar, bajando a 16 atributos.

cor_Target = abs(cor["DIAGNOSTICO"])
relevant_features = cor_Target[cor_Target>0.07]
relevant_features

Eritrocitos 0.128443
HCT 0.097668
HGB 0.139860
MCV 0.247962
MCH 0.236359
MCHC 0.172870
RDW 0.247340
RETIC 0.214440
Leucocitos 0.084714
NEU 0.126728
LYM 0.273706
EO0S 0.080732
BASO 0.146129
PLQ 0.077293
MPV 0.133751
ESPECIE 0.213824
DIAGNOSTICO 1.000000

Esto es debido a que gracias al conocimiento adquirido sabemos que dos diagnosticos
(Trombocitosis y Trombocitopenia) estan fuertemente ligados por el valor de las plaque-
tas (PLQ), por lo que como minimo necesitamos un criterio en el que se vea contemplado.

En el atributo mas relevante se podra ver la fuerte dependencia que hay en general
para determinar el diagnostico presuntivo (Figura 6.5).

Ya con las caracteristicas relevantes detectadas, podemos proceder a la preparacion
del entrenamiento con los distintos algoritmos de aprendizaje, no sin antes actualizar el
dataset descartando las caracteristicas que no cumplen el criterio definido.

X <dataset>.loc[:, [<relevant_features>]]
Y = <dataset>[<dataset>.columns[-1]] # La clase coincide con la ultima
posicidén del dataset
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LYm

201

15 1

Ym

10

w

DIAGNOSTICO

Figura 6.5: Distribucién de LYM en el desarrollo de BlooDAI

De esta manera, hacemos 2 cosas:

= Definimos el conjunto de datos con el que la TA tendra que predecir o clasificar
(X).

= Y los valores de la prediccion o clasificacion que debera predecir la TA con
respecto al conjunto de datos (Y).

6.4. Entrenamiento de las IAs

Una vez que hemos optimizado lo méximo posible estos datos, empezaremos a distri-
buirlos en conjuntos de entrenamiento (train) y pruebas (testing) para hacer una
primera toma de contacto con el desempeno entre los distintos algoritmos de aprendizaje
supervisado mediante la libreria sklearn.

trainX, testX, trainY, testY = train_test_split(X, Y, random_state=42,
test_size=0.3, stratify=Y)
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Lo que hacemos con esto es utilizar la funcién train_ test split, que nos permite
dividir un conjunto de datos en dos subconjuntos: uno para entrenar el mode-
lo (train) y otro para evaluarlo (test). Para hacer esa separacion hay que especificarlo
mediante los hiperparametros:

» X: Conjunto de caracteristicas (variables independientes).
» Y: Conjunto de etiquetas (variable dependiente o la clase que queremos predecir).

» random__ state:42:ﬂ Establece la semilla para la generacion de ntimeros aleato-
rios, lo que asegura que la division sea replicable y poder hacer un andlisis de
desempeno entre distintos modelos.

» test size=0.3: En este caso, especificamos que el tamano del conjunto de prueba
es el 30 % del total de los datos, y el resto (70 %) sera usado para el entrenamiento.

s stratify=7Y: La estratificacion asegura que las clases en el conjunto de entrena-
miento y prueba tengan la misma distribucién que en el conjunto original.
Esto es especialmente importante ya que, como hemos visto anteriormente, conta-
mos de un nimero desbalanceado de casos, permitiendo evitar que el modelo
se entrene con una distribucién sesgada de las clases.

Una vez realizado esto, podemos empezar a hacer pruebas con varios algoritmos de
aprendizaje supervisado y encontrar el mejor para cada uno de nuestros modelos objetivo,
SpecAl v BlooDAI

Antes de ver los algoritmos usados, primero entendamos cémo podemos analizar y
comparar entre ellos mediante sus resultados durante sus pruebas.

6.4.1. Proceso de Entrenamiento y Comprensién de los Resulta-
dos en las Pruebas

En cada algoritmo o modelo que se quiera usar, primero debera ser entrenado con el
conjunto de datos de entrenamiento para después predecir con el conjunto de pruebas
(previamente definidos).

Aunque es necesario saber la precision global del modelo en ambos casos, es erréneo
solamente analizarlo por ello. El método classification report nos otorga una informa-
cién profunda a partir del rendimiento obtenido mediante las siguientes métricas:

2Este valor puede ser cualquiera, pero es muy reconocido en Machine Learning gracias a la populari-
zacion del libro "The Hitchhiker’s Guide to the Galaxy"de Douglas Adams en 1978
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» recall (Sensibilidad o Exhaustividad): Mide la capacidad del modelo para iden-
tificar correctamente todas las instancias positivas. Es el porcentaje de verdaderos
positivos (TP) sobre el total de instancias que realmente son positivas (verdaderos
positivos + falsos negativos).

TP

Formula: TPLFN

s F1-score: Es la media armonica entre la precision (precision) y el recall. Se
utiliza cuando hay un desequilibrio entre las clases, ya que combina ambos
aspectos en una sola métrica, algo muy importante sobre todo para el caso de

BlooDAI

Precision X Recall

Formula: 2 x Precision+Recall

» macro avg: Promedia las métricas de rendimiento (precision, recall, F1-score)
de todas las clases, tratando cada clase por igual, independientemente de su fre-
cuencia. Esto hace que en clases desbalanceadas se les de el mismo peso o
importancia, permitiendo una evaluacién mas justa del rendimiento en todas
las clases evitando sesgos.

Entendamoslo con un ejemplo sencillo realizado en el proyecto, en concreto para el
desarrollo de SpecAl

# Entrenamos el modelo
modelKNN_1= KNeighborsClassifier(n_neighbors=1)
modelKNN_1.fit(trainX, trainY)

print ("Precisién durante el ENTRENAMIENTO (TRAIN Accuracy):
{0:.2%}" . format (modelKNN_1.score(trainX, trainY)))

print ("Precision durante las PRUEBAS (TEST Accuracy):
{0:.2%}".format (modelKNN_1.score(testX, testY)))

# Hacemos predicciones con los datos de test
predictionsKNN_1 = modelKNN_1.predict(testX)

print(classification_report(testY, predictionsKNN_1,
target_names=dataset_class_names))

Precision durante el ENTRENAMIENTO (TRAIN Accuracy): 100.00%
Precisién durante las PRUEBAS (TEST Accuracy): 97.78%
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precision recall fl-score  support

Felino 0.96 1.00 0.98 26
Canino 1.00 0.95 0.97 19
accuracy 0.98 45
macro avg 0.98 0.97 0.98 45
weighted avg 0.98 0.98 0.98 45

48

En este caso, podemos ver de manera general que la precision por ambas partes, en-
trenamiento y pruebas, ha sido bastante positiva. Sin embargo, con una evaluaciéon més
profunda podemos ver un desempeno mas detallado para determinar finalmente si ha sido
tan exitoso como nos lo quiere "pintar".

En el caso del Felino:

precision: De todas las predicciones en las que el modelo predijo que la clase era
Felino, el 96 % de ellas fueron correctas.

recall: De todos los casos reales de la clase Felino, el modelo predijo correctamente
todos los casos. No hay falsos negativos. En este caso no hay nada por lo que
preocuparse. Veremos en el caso del Canino.

f1-score: Combinacion de precision y recall. Un Fl-score de 0.98 es excelente y
muestra un buen balance.

En el caso del Canino:

precision: De todas las predicciones en las que el modelo predijo que la clase era
Canino, todas fueron correctas.

recall: El modelo predijo correctamente el 95 % de los casos reales de la clase
Canino, pero tuvo algunos falsos negativos. Esto quiere decir que clasificé como
Felino en vez de Canino. Si lo ponemos en ejemplo de un estudio para detectar si
tienes cancer, significa que puede haber decidido que no tienes céncer cuando lo
tienes. Es muy importante tener esto en consideracion al escoger el mejor modelo y
més ain en el ambito de la salud.

= f1-score: Similar al caso anterior, el F1-score de 0.97 indica un buen rendimiento

en términos de precision y recall combinados.

Si observamos los promedios:

macro avg (0.98 precision, 0.97 recall, 0.98 f1-score): Estos promedios se
calculan sin tener en cuenta el soporte (nimero de muestras de cada clase). El
modelo tiene un rendimiento muy alto tanto en precision como en recall, lo que
indica que esta funcionando de manera equilibrada en ambas clases.
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» weighted avg (0.98 precision, 0.97 recall, 0.98 f1-score): Estos promedios
ponderados consideran el niimero de ejemplos de cada clase. Dado que hay 26 ejem-
plos de Felino y 19 de Canino, el modelo tiene un rendimiento muy equilibrado
en ambas clases. La puntuacion es ligeramente mejor para la clase Felino, ya que
tiene mas ejemplos.

Podemos ver que es un buen modelo para predecir la especie del animal a partir de los
datos que contamos, pero eso no quiere decir que no exista otro algoritmo mejor. Por esta
razon, en este proyecto se probara con una gran variedad de algoritmos y ademas
se sacara el mayor partido posible de cada uno.

Si queremos una presentacion mas visual del reporte, se puede utilizar el método
confusion_matriz apoyado de las librerias seaborn y pandas (Figura 6.6) de la siguiente
manera:

# Versidn usando Seaborn

from pandas import DataFrame

confm = confusion_matrix(testY, predictionsKNN_1)
plt.figure()

df_cm = DataFrame(confm, index=dataset_class_names,
columns=dataset_class_names)

ax = sns.heatmap(df_cm, cmap=’Oranges’, annot=True)

Felino

- 10

Canino
'

!
Felino Canino

Figura 6.6: Caso Ejemplo de Matriz de Confusion de los resultados de un algoritmo (SpecAl)

Ya entendiendo lo que debemos buscar y analizar de los resultados que vamos a obte-
ner, identifiquemos los algoritmos usados en el proyecto.
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6.4.2. Algoritmos de Aprendizaje Supervisado
Los algoritmos utilizados son los siguientes:
1. K-Vecinos (KNN)[14]
2. Naive Bayes - Gausiana|13]
3. Arboles de Decision - Gini y Entropial9)
4. Random Forest|17]
5. Regresion Logistica|l5|
6. Maquina de Vectores de Soporte (SVM) - Linear y Radial (RBF)[19]
7. Perceptron Multicapa (MLP)[16]
8. Ensembles por Votacion|l11]

9. Aumento de Gradiente (Gradient Boosting)[10]: Solo en BlooDAIL

K-Vecinos (K-Nearest Neighboors)

El primer algoritmo de aprendizaje con el que vamos a empezar es el K-Vecinos mas
cercanos (K-Nearest Neighbors - KNN ), un algoritmo de aprendizaje supervisado que
usa la clasificacion y la regresion basado en la idea de que los elementos similares
estan cerca unos de otros en el espacio de caracteristicas. Esto lo hace susceptible
al ruido.

Para clasificar o predecir el valor de un punto desconocido, el algoritmo busca los K
puntos mas cercanos en el conjunto de datos de entrenamiento (usando una métrica
de distancia como la Euclidiana) y le asigna los valores correspondientes, por lo que:

= Clasificacion: El punto se asigna a la clase que es mas frecuente entre sus K
vecinos.

» Regresion: El valor predicho es el promedio de los valores de los K vecinos.

Es un buen punto de partida ya que es sencillo de entender, pero puede llegar a ser
computacionalmente costoso segiin el volumen de los datos.

Debemos determinar entonces el mejor valor de K, de lo contrario:

» Si K es muy pequeno, el modelo puede volverse muy sensible al ruido (esto puede
llevar a sobreajuste)

= Si K es muy grande, el modelo puede ser demasiado general y perder detalles
importantes (lo que puede llevar a un subajuste).
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Para ello, se hace una exploracién previa mediante la aplicacién de un rango
definido de valores y representarlo luego graficamente los resultados de precision con el
mismo modelo (Figura 6.7).

# ;Y como sabemos el nimero de vecinos a usar?
# Experimentamos con distintos valores de vecinos (entre 1 a 50, por
ejemplo)
k_range = list(range(1,50))
scores = []
for k in k_range:
knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=k)
knn.fit(trainX, trainY)
y_pred = knn.predict(testX)
scores.append (accuracy_score(testY, y_pred))

plt.plot(k_range, scores)

plt.xlabel(’Valor de K para KNN’)

plt.ylabel (’Precisién (accuracy) en la clasificacién’)
plt.title(’Valores de precisidén (accuracy) para distintos valores de K
para el algoritmo KNN’)

plt.show()

Valores de precision (accuracy) para distintos valores de K para el algoritmo KNN
0.32 1

0.30

0.28 1

0.26 1

0.24 1

0.22

0.20 A1

0.18 -

Precision (accuracy) en la clasificacion

0 10 20 30 40 50
Valor de K para KNN

Figura 6.7: Caso Ejemplo de rango de valores de K para KNN (BlooDAl)

En este caso intuimos 2 valores que nos ofrecen mejores resultados. Siempre en estas
situaciones se recomienda el valor mas pequeno de entre aquellos que lleguen a la
maxima precision alcanzada.
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Naive Bayes

Se trata de un algoritmo de clasificaciéon probabilistico basado, como en su nom-
bre indica, en el Teorema de Bayes, ademés de en la suposicion de que las caracteristicas
son independientes dada la clase. No es algo comiin que ocurra a la hora de la verdad,
pero sigue siendo bastante buena en casos de clasificacion y més si sus caracteristicas no
son complejas.

El Teorema de Bayes establece que la probabilidad posterior de una clase C', dado un
conjunto de caracteristicas X, se puede calcular de la siguiente forma:
PX|C) - P(C)

P(X)

P(C|X) = (6.2)

Ecuacion [6.2; Teorema de Bayes.
Donde:

» P(C|X) es la probabilidad posterior de la clase C' dado un conjunto de caracte-
risticas X.

» P(X|C) es la probabilidad de observar las caracteristicas X, dado que la clase
es C.

» P(C) es la probabilidad a priori de la clase C, es decir, cuan probable es la clase
antes de ver las caracteristicas.

» P(X) es la probabilidad total de las caracteristicas X, que acttia como una cons-
tante en el proceso de clasificacion.

Una suposicion importante en algunos modelos es que las caracteristicas son indepen-
dientes entre si. Bajo esta suposicion, la probabilidad de observar las caracteristicas X,
dado que la clase es C, se puede descomponer como el producto de las probabili-
dades individuales de cada caracteristica:

P(X|C) = P(21]C) - P(2|C) - - -+ - P(|C)
Esta suposicion de independencia implica que, para cada caracteristica z;, la pro-
babilidad de que ocurra dado que la clase es C' es independiente de las demas
caracteristicas. En términos practicos, esto simplifica enormemente los calculos.

Existen distintos tipos de Naive Bayes a partir del dato con el que se trabaje:

» Gaussian Naive Bayes: Se usa cuando las caracteristicas son continuas y se asume
que siguen una distribucién normal (gaussiana).
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» Multinomial Naive Bayes: Se usa cuando las caracteristicas son discretas (por
ejemplo, el conteo de palabras en clasificacion de texto) y se asume que los datos
siguen una distribucion multinomial.

» Bernoulli Naive Bayes: Se usa cuando las caracteristicas son binarias (por ejem-
plo, presencia/ausencia de una caracteristica) y se asume que los datos siguen una
distribuciéon bernoulliana.

Para ambos modelos de IA que buscamos, se utilizard Gaussian Naive Bayes.

Arboles de Decision

Al igual que K-Vecinos, los Arboles de Decisién son un modelo de aprendizaje su-
pervisado utilizado para tareas de clasificacion y regresiéon. Su funcionamiento, sin
embargo, consiste en dividir en subgrupos los datos segiin sus atributos a partir
de ir haciendo “preguntas”, de tal forma que progresivamente se vayan creando nodos
y, por consecuente, generando hojas. No se ven limitados por el formato numérico, ya
que pueden ser usados también para la categorizacion.

Tengamos en claro los conceptos bésicos de este algoritmo que simularan, a como su
nombre da a entender, a un arbol:

= Raiz: Nodo inicial donde se divide el conjunto de datos.
= Nodos Intermedios: Realizan divisiones sucesivas basadas en caracteristicas.
» Hojas: Contienen la prediccion final (clase o valor).

= Medida de calidad: Se utiliza una medida como el indice de Gini o la entropia
para elegir la mejor division de los nodos.

Una vez entrenado, se puede imprimir el arbol resultante. De esta manera, se obtie-
ne una ganancia en la interpretacion del modelo. Hay que tener en cuenta, sin embargo,
de que como sean demasiado profundos puede causar mayor complejidad. En es-
tos casos, se pueden “podar” estos arboles al especificar un maximo de hojas o de nodos
intermediarios.

Las medidas de calidad, como bien hemos indicado antes, son:

» Indice de Gini: Es una medida de impureza utilizada para evaluar la calidad de
una divisioén en un arbol de decisién (Figura 6.8). Su valor varia entre 0 (cuando
todos los elementos de una divisién pertenecen a la misma clase) y 1 (cuando los
elementos estan igualmente distribuidos entre todas las clases).
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MCH= 188
gini = 0.484
samples = 105
value = [62, 43]
class = Felino

Figura 6.8: Caso Ejemplo de arbol de decision usando Gini (SpecAl)

» Entropia: Es una medida que proviene de la teoria de la informacion (Figura 6.9).
Indica el grado de desorden o impureza de un conjunto de datos, analizando su
aporte de valor clasificatorio o ganancia de informacién (la cual hace también
ser conocida por ese nombre).

! T e

9213016
entropy = 1.838

samples = 19
value = [0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 9471, 9471, 0.0, 0.0, 0.0

9471, 0.0, 0.0, 0.0, 2.105, 0.0, 0.0, 0.0
class = Trombocitosis

10s1.12

entropy = 1.245

sampl:
value =[0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 9471, 9.471, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0

00, 0.0, 0.0, 1.052 0.0, 0.0, 0.0

class = Trombocitosis
‘ 0623

entropy = 1.071
samples = 10
value=[0.0, 0.0 0.0, 0.0, 2.368, 9.471, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0
0.0, 0.0, 0.0, 1.052, 0.0, 0.0, 0.0
lass = Trombocitosis

e

Figura 6.9: Caso Ejemplo de una parte del arbol de decisién usando Entropia (BlooDAI)

Este tipo de algoritmos generaréd otros nuevos, como el que viene a continuacién.

Random Forest

A partir de los Arboles de Decision existe otro modelo de aprendizaje en el que com-
bina varios arboles de decisién para mejorar la precision y la robustez ademés de
permitir calcular la importancia de las caracteristicas, conocido como Random
Forest. Es un algoritmo preparado para conjuntos de datos con una gran variedad de
clasificaciones posibles, ideal para BlooDAI

54 Rebeca Caballero Sudrez



6.4. Entrenamiento de las [As

El procedimiento que sigue es:

1. Creacién de miltiples arboles: Random Forest construye varios arboles de deci-
sion de forma independiente. Cada arbol se entrena utilizando una muestra alea-
toria del conjunto de datos (mediante Bootstrap sampling).

2. Seleccidon aleatoria de caracteristicas: En cada nodo de cada arbol, se selecciona
de manera aleatoria un subconjunto de caracteristicas para realizar la division. Esto
introduce més diversidad entre los arboles y reduce el riesgo de sobreajuste.

3. Prediccion: La prediccion final se obtiene mediante votacion en clasificacion (ma-
yoria de votos) o promedio en regresion.

Sin embargo, se pierde la interpretabilidad del modelo al ser mas complejo.

Regresion Logistica

Se trata de un modelo que se utiliza principalmente para problemas de clasificacion
({9 ol 97

binaria (por ejemplo, predecir “si” o “no”, “positivo” o “negativo”). En realidad, lo que hace
es predecir probabilidades.

Usa una funcién sigmoide para transformar una combinacion lineal de las caracte-
risticas en un valor entre 0 y 1. Este valor representa la probabilidad de que una
muestra pertenezca a la clase positiva (por ejemplo, 1). Luego se aplica un umbral
(generalmente 0.5) para decidir la clase.

1
1+ e—(BotBiz1+++Bnzn)

Ecuacion [6.3} Regresion Logistica.

Py = 1/X) =

(6.3)

Este modelo es adecuado cuando el nivel de complejidad es bajo o con pocas
caracteristicas mientras que las relaciones sean lineales (si no, habria que hacer una
transformacion), como en el caso de SpecAl Sin embargo, puede sufrir ante datos des-
balanceados, como en nuestro caso.

Para ajustarla con la mejor optimizacién posible, se minimiza una funcién de pér-
dida (entropia cruzada) mediante algoritmos de optimizacion.

» Gradient Descent (Descenso del Gradiente): Ajusta los parametros en la di-
reccion opuesta al gradiente, siendo simple e interpretable para datasets pequenos.

» Stochastic Gradient Descent (SGD): Al contrario que el anterior, es répido
para datasets grandes al usar iteraciones a partir de una muestra. Sin embargo,
requiere de muchas iteraciones.

= Mini-Batch Gradient Descent: Una combinacién entre las 2 anteriores, buscando
el compromiso entre precision y eficiencia.
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= Newton-Raphson: Utiliza la segunda derivada, conocida como Hessiana para la
optimizacién. A cambio de su coste, obtiene una gran precision.

» Quasi-Newton (BFGS, L-BFGS): Ademas de lo anterior, lo aproxima para ga-
nar eficiencia en memoria. Puede llegar a no escalar bien ante datos dispersos.

= Adam, RMSProp, Adagrad: Utilizado para redes neuronales o Deep Learnning.

En librerias como scikit-learn, como es nuestro caso, esta optimizacion se realiza me-
diante solvers (Cuadro 6.2), que implementan distintas estrategias numéricas.

Solver Método Multiclase | Velocidad | Dataset Observaciones
Base Ideal

newton-cg | Newton- ST Media Pequeno / | Usa Hessiana
Raphson Preciso

Ibtgs Quasi- ST Alta Mediano / | Por defecto en
Newton Grande scikit-learn
(L-BFGS)

liblinear Coordinate | OVR Alta Pequenio / | No soporta mul-
Descent Binario tinomial

sag Stochastic | Si Muy alta Grande / | Necesita datos
Average Disperso escalados
Grad.

saga SGD mejo- | Si Muy alta Grande / | Unico con sopor-
rado Disperso te para -elastic-

net

Cuadro 6.2: Solvers en Regresion Logistica (scikit-learn)

Nos referimos con Multiclase OvR a que utiliza una estrategia para extender en
varios modelos binarios en caso de un problema con miltiples clases.

Es decir supongamos, a partir de SpecAI al ser mas simple, que a parte de Felino y
Canino contamos de mas, siendo asi: Canino, Felino, Conejo, Pez. Con OvVR, entrenamos
4 modelos binarios:

= ;Canino vs no canino?
= ;Felino vs no felino?
= ;Conejo vs no conejo?

= ;Pez vs no pez?

56 Rebeca Caballero Sudrez



6.4. Entrenamiento de las [As

Durante la prediccion, se elige la clase con la mayor probabilidad entre los 4
modelos.

Support Vector Machines (SVM)

Es un algoritmo de aprendizaje supervisado que se utiliza para clasificaciéon y re-
gresion. Su objetivo principal es encontrar un hiperplano 6ptimo que separe las
clases en el espacio de caracteristicas con el mayor margen posible. Eso es definido
mediante vectores de soporte, es decir, con las muestras més cercanas al hiperplano.

Dependiendo de la situacion:

» FEn clasificaciéon binaria, intenta separar las clases con una linea (2D), un plano
(3D) o un hiperplano (nD).

= En problemas no lineales, puede proyectar los datos a un espacio de mayor di-
mension mediante Kernels.

La funcién de decision se puede escribir como:
flx)=w-xz+0b

Donde:

= w es el vector de pesos (orientacion del hiperplano),

= b es el sesgo (bias).

= Kl objetivo es maximizar el margen m sujeto a:
y® (w AT b) >1 Vi

SVM es muy eficaz en espacios de alta dimensién y se desempena bien cuando
existe un margen claro entre las clases. Sin embargo, puede no ser tan eficiente en
datasets muy grandes, es sensible a la escala de los datos (requiriendo normali-
zacion) y necesita un ajuste cuidadoso de los hiperparametros, especialmente del
Kernel y sus parametros.

Consta de los siguientes Kernels mas comunes:

= Lineal: Datos separables linealmente.

» RBF (Radial Basis Function): Para fronteras no lineales.
= Polinémico: Transforma con potencias del input.

= Sigmoide: Inspirado en redes neuronales.

A nosotros nos interesa los 2 primeros, Lineal y RBF.
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Perceptréon Multicapa (MLP)

Un MLP (Perceptréon Multicapa), en vez que todas las anteriores, es un tipo de
red neuronal feedforward, que consta de una capa de entrada, una o més capas ocultas
y una capa de salida. Cada neurona de una capa estd completamente conectada con
la siguiente, y aplica una funciéon de activacion (por ejemplo, ReLU o tanh) para
introducir no linealidades (Figura 6.10)[30].

Este modelo es capaz de capturar relaciones complejas no lineales y se entrena
mediante retropropagacion del error (backpropagation) utilizando optimizadores
como adam, sgd o lbfgs.

hidden layers

output layer

input layer A

w

Figura 6.10: Diagrama representativo del funcionamiento del algoritmo MLP

Es ampliamente utilizado para tareas de clasificaciéon multiclase o regresion,
especialmente cuando otras técnicas lineales no son suficientes.
Ensemble por Votacion

Los métodos Ensemble combinan miltiples modelos individuales para me-
jorar el rendimiento general, reducir el sobreajuste y aumentar la robustez de las
predicciones.

El modelo mediante votacion combina predicciones de multiples clasifica-
dores base para tomar una decision final. La idea es que un conjunto de modelos
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puede generalizar mejor que un tnico modelo por si solo.

Existen dos tipos principales de votacion:

» Votacion dura (hard): Se elige la clase que obtiene méas votos (prediccion de
clase directa) (Figura 6.11)[7].

» Votacion blanda (soft): Se promedian las probabilidades predichas por cada
clasificador, y se escoge la clase con mayor probabilidad promedio (solo valido
si los clasificadores base pueden predecir probabilidades).

Clasificador 1 > Clase 2

A ,
y/Clasificador 2/ » Clase1
) | o
Clasificador 3| » Clase 2 : » Clase 1
Clasificador 4 » Clase1 Final

TrainSet 4

Clasificador 5 > Clase 1

Predicciones

Figura 6.11: Diagrama representativo del funcionamiento del Ensemble por Votacién (hard)

Este método es especialmente ttil cuando los clasificadores individuales tienen
un rendimiento aceptable pero diverso, y no estan altamente correlacionados
entre si.

Aumento de Gradiente: Gradient Boosting

Gradient Boosting es un modelo de entrenamiento supervisado basada en en-
sambles, donde miltiples modelos débiles (habitualmente arboles de decision) se
combinan de forma secuencial para formar un modelo mas robusto y preciso.

Su funcionamiento se basa en la idea de minimizar una funcién de pérdida a
través del método del gradiente descendente, corrigiendo iterativamente los
errores cometidos por los modelos anteriores (Figura 6.12).
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Figura 6.12: Diagrama representativo del funcionamiento del Aumento de Gradiente (GB)

Este algoritmo se implement6 inicamente en BlooDAI Esto fue asi ya que durante su
desarrollo se vio que los algoritmos como Arboles de Decision y Random Forest eran los
que mejores resultados ofrecian para la prediccién del diagnéstico presuntivo
del paciente animal. Al basarse este modelo en ellos, se consider6 como buen algoritmo
anadido a analizar.

6.4.3. Técnicas de Estandarizaciéon y Optimizaciéon en los Algo-
ritmos

Durante toda la seccién de algoritmos, muchas veces se ha mencionado tanto la “esca-
labilidad” de los datos como el ajuste de los hiperparametros. Esto es debido a que
cada algoritmo trabaja con unas bases distintas y en cada una de ellas se debe
ajustar segin el dataset administrado y a la labor que deberan cumplir su entrenamiento
y pruebas.

Por lo tanto, esta seccion detallara las técnicas usadas para sacar el mayor provecho
de cada algoritmo.
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Preprocesamiento de los Datos: Normalizaciéon o Estandarizacion

Algunos de los algoritmos que hemos usado, SVM, Regresion Logistica, KNN y entre
otros mas, tienen mejor funcionamiento si los datos se encuentran en la misma
escala.

Por ejemplo, si hay una caracteristica con valores muy grandes y otra muy pequenos,
erroneamente el algoritmo en cuestiéon puede dar mas importancia o peso a la de
mayor valor al afectar més a la distancia entre puntos.

En este caso, hemos usado StandardScaler|18|, una clase que ofrece scikit-learn para
escalar las caracteristicas de un conjunto de datos. Su objetivo es transformar
las variables a una escala estandar, de manera que tengan media cero y desviacion
estandar uno.

Por lo tanto:

Donde:

x es el valor original de la caracteristica.

1 es la media de la caracteristica.

o es la desviacion estandar de la caracteristica.

z es el valor escalado.

Es decir, StandardScaler resta la media y divide por la desviacion estandar
para normalizar los datos.

Esto entonces hace que:

1. Mejore el rendimiento de los modelos.

2. Mejore la convergencia en algoritmos de optimizacion.
3. Asegure una evaluacién mas justa.

La siguiente demostracién como ejemplo se encuentra incluida en el proyecto durante
el desarrollo de BlooDAI, del cual el algoritmo de KNN se not6 una gran mejoria no
s6lo en precisiéon sino también en generalizacién al aplicar este preprocesamiento

en los datos (Cuadro 6.3).
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Meétrica KNN sin escalar | KNN con Stan-
(k=6) dardScaler (k=4)

Precisién Train 45.96 % 58.39 %

Precisién Test 31.43% 35.71 %

F1-score Prom. Macro 0.22 0.32

F1-score Prom. Ponderado | 0.27 0.33

Cuadro 6.3: Comparacion de métricas de KNN con y sin escalar

A continuacién procedemos con la técnica que nos ayudaré a definir a cada algoritmo
de la manera méas 6ptima posible a partir de los hiperparametros que estan ligados a ellos.

Optimizacién de los algoritmos: Hiperparametros

Cuando se trabaja con un modelo u algoritmo, se puede utilizar de la manera pre-
determinada usandolo directamente sin dar ninguna especificacion de la forma en la que
debe trabajar, y para datasets sencillos puede ser hasta suficiente. Sin embargo, no es
para nada practico.

Especificar correctamente los hiperpardmetros de un modelo de aprendizaje automé-
tico es fundamental, ya que estos controlan el comportamiento del algoritmo
durante el entrenamiento, afectando directamente su capacidad para aprender
patrones ttiles, evitar errores comunes y generalizar bien ante datos nuevos.

Esto también previene:

» Sobreajuste (overfitting): El modelo aprende demasiado bien los datos de
entrenamiento y falla en los datos nuevos.

» Subajuste (underfitting): El modelo no captura la complejidad del problema
y rinde mal incluso en entrenamiento.

Si no se hace correctamente, el modelo podra tener un rendimiento pobre aun
si es adecuado, tardar mas en entrenarse, y generar resultados poco confiables.

Algunos hiperparametros de ejemplo (Cuadro 6.4) que debemos considerar en algunos
de los modelos que hemos utilizado serian:
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Modelo Hiperparametro(s) | Descripcion breve

KNeighborsClassifier n_ netghbors Namero de vecinos a
considerar (K)

LogisticRegression C Inverso de la regulari-
zacion; controla el so-
breajuste

SVM kernel, C, gamma Tipo de nucleo y para-

metros que afectan la
flexibilidad

Controlan la compleji-
dad del arbol

Nuamero de arboles en
el bosque

DecisionTreeClassifier maz_ depth,

samples_ split

min_ -

RandomPForestClassifier n__ estimators

MLPClassifier (red neuronal) Tamano de capas y ta-

sa de aprendizaje

hidden_layer sizes,
learning rate init

Cuadro 6.4: Hiperparametros comunes en modelos de scikit-learn.

En nuestro caso, se us6 GridSearchCV|12|. Esta es una técnica de buisqueda
exhaustiva que los ajusta evaluando todas las combinaciones indicadas en un conjunto
de parametros. Aplica validacion cruzada, del cual profundizaremos mas adelante.

Como siempre, vayamos a un caso de ejemplo, y en este caso lo haremos en BlooDAI
que es la que requeria de mayor necesidad de esta técnica.

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

param_grid = {
’n_estimators’: [100, 200, 300],
’max_depth’: [6, 8, 12],
’min_samples_split’: [5, 10, 15],
’class_weight’: [’balanced’, ’balanced_subsample’],

grid_search = GridSearchCV(

estimator=RandomForestClassifier (random_state=42),
param_grid=param_grid, cv=10, n_jobs=-1, verbose=2)
grid_search.fit(trainX, trainV)

print ("Mejores parametros encontrados:", grid_search.best_params_)
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Fitting 10 folds for each of 54 candidates, totalling 540 fits
Mejores parametros encontrados: {’class_weight’: ’balanced_subsample’,
’max_depth’: 8, ’min_samples_split’: 5, ’n_estimators’: 200}

En este caso se aplica para Random Forest, y a partir de los hiperparametros que
hemos delimitado aplica validacién cruzada, lo que hace que por cada 10 subconjuntos del
dataset se entrene con las 5/ combinaciones posibles de hiperparametros, siendo un total
de 540 entrenamientos.

Si comparasemos ahora con el modelo que habiamos entrenado sin determinar previa-
mente los mejores hiperparametros con los de ahora, en este caso de Random Forest:

Meétrica Random Forest | Random Forest Optimizado
Precision Train 99.38 % 91.93 %

Precision Test 74.29 % 74.29 %

F1-score Prom. Macro 0.72 0.75

F1-score Prom. Ponderado 0.73 0.72

Cuadro 6.5: Comparacion de métricas entre Random Forest basico y optimizado.

Vemos que no so6lo generaliza mejor entre las clases, sino que evita el sobreajuste
que percibimos por el modelo bésico, sin perder precision (Cuadro 6.5).

6.4.4. Regiones de cada Clasificador: Sobreajuste y Subajuste

Dado al bajo volumen de parametros a tener en cuenta, en SpecAl se pudo realizar
una visualizacién de las clasificaciones a partir de 2 parametros (MCH y RDW') para
poder detectar mejor casos de sobreajuste o subajuste (Figura 6.13). Nos ayudara
para escoger el mejor clasificador en esa situacion.
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Figura 6.13: Regiones de cada Clasificador Destacable (SpecAl)

En esta imagen podemos destacar 3 cosas: delimitaciones lineales con un creci-
miento constante (Regresion Logistica, SVM (Linear), MLP), delimitaciones abstrac-
tas (KNN k=2, Random Forest, Votacion 1), y delimitaciones méas acotadas y cerradas
(Naive Bayes, SVM (RBF), Votacion 2).

Las que muestran un mejor desempeno son aquellos que son lineales, mientras que
el resto muestran sefiales de sobreajuste (cerradas) o subajuste (abstractas).

6.4.5. Validacion Cruzada

Hay que recordar que anteriormente hemos separado en conjuntos de entrenamiento y
pruebas, pero eso no nos garantiza su desempeno real. La forma para poder simularlo
lo maximo posible es realizar una validacién cruzada.
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Lo que hace esta validacion, brevemente comentada en la selecciéon de hiperpardmetros
(Seccion 6.4.3), es dividir atin més el dataset en varios conjuntos de datos (folds),
de tal forma que se entrene con algunos de ellos y después se pruebe con el restante,
repitiéndose el proceso varias veces. Es decir:

1. Divides el conjunto de datos en k subconjuntos o folds.

2. Para cada iteracién, el modelo entrena en k-1 de los subconjuntos y evalaa su
desempeno en el subconjunto restante.

3. Este proceso se repite k veces, cada vez utilizando un fold diferente para la
evaluacion y los demés para el entrenamiento.

Esto nos ayudaréa a tomar la decisién final del mejor modelo para la labor que necesi-
tamos.

En el caso de SpecAl se hizo con 15 folds y BlooDAI con 10. Esto es porque la di-
vision debera corresponderse segin al volumen de datos y clases posibles para
que el desempeno no sea injustamente perjudicado por un elevado niimero de subconjun-
tos, no permitiéndole realmente aprender patrones ttiles de razonamiento.

Esto significa que los entrenamientos realizados en cada modelo seran el doble de los
subconjuntos (entrenamiento y prueba). Haciendo un total de 390 entrenamientos fi-

nales en SpecAl y de 260 entrenamientos finales en BlooDAI.

A continuacion se dejaran reflejados los resultados finales obtenidos en esa valida-
cion cruzada en los mejores modelos que hemos ido detectando durante los entrenamientos.
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Modelo Train Train Test Test
Accuracy | StdDev Accuracy | StdDev

KNN (k=1) 0.980952 0.0486 0.955556 0.1133

KNN (k=2) 0.980952 0.0486 0.977778 0.0831

KNN (k=3) 0.980952 0.0486 0.977778 0.0831

Naive Bayes 0.980952 0.0486 0.933333 0.1333

Decision  Tree | 0.990476 0.0356 0.955556 0.1133

(gini)

Decision  Tree | 0.990476 0.0356 0.955556 0.1133

(entropy)

Random Forest | 0.990476 0.0356 0.955556 0.1133

(n=25)

Logistic 0.971429 0.0571 0.977778 0.0831

Regression

SVM (linear) 0.971429 0.0571 0.977778 0.0831

SVM (RBF) 0.980952 0.0486 0.977778 0.0831

Multi-layer 0.942857 0.1457 0.911111 0.1474

Perceptron

Ensemble 0.990476 0.0356 0.955556 0.1133

Votacion 1 (DT,

KNN-2, MLP)

Ensemble 0.980952 0.0486 0.955556 0.1133

Votacion 2 (RF,

NB, LR)

Cuadro 6.6: Resultados de la validacion cruzada en SpecAl.

A partir de la validacion cruzada, obtenemos la media de precision tanto en entrena-
miento como en pruebas, y la varianza que han llegado a alcanzar durante su validaciéon
del modelo en cuestion en ambas (Cuadro 6.6).

Los més destacados para el modelo final SpecAI tras todo el analisis general serfan:
» K-Vecinos (K=2,3)

= SVM (Linear)

= SVM (RBF)
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Modelo Train Train Test Test
Accuracy | StdDev Accuracy | StdDev

KNN (k=4) 0.260662 0.0820 0.200000 0.1457

Scaled

KNN (k=6) 0.261029 0.0550 0.214286 0.1152

Naive Bayes 0.397426 0.0627 0.185714 0.1436

Decision Tree 0.589706 0.1265 0.328571 0.2025

(Gini)

Decision Tree 0.459926 0.0859 0.228571 0.1457

(Entropy)

Random Forest | 0.701838 0.0466 0.585714 0.1491

Logistic 0.422426 0.1075 0.385714 0.0915

Regression

SVM 0.454044 0.0909 0.385714 0.0915

(Linear)

SVM 0.310294 0.0956 0.271429 0.1187

(RBF)

Ensemble 0.466176 0.0907 0.228571 0.1457

Votacion 1

(RF,

DT (Entropy),

SVM-Linear)

Ensemble 0.527574 0.0816 0.385714 0.0915

Votacion 2

(RF, LR, SVM-

Linear)

Ensemble 0.577941 0.1434 0.414286 0.2429

Votacion 3

(RF, DT(Gini),

SVM-Linear)

Gradient 0.616176 0.1108 0.457143 0.1539

Boosting

Cuadro 6.7: Resultados de la validacion cruzada en SpecAl.

Los més destacados para el modelo final BlooDAI tras todo el analisis general (Cua-
dro 0.7) serian:

» Random Forest
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» Gradient Boosting

6.5. SpecAl y BlooDAI

Tras todo el proceso anterior, se vieron los mejores modelos (Cuadro 6.8) previa-
mente personalizados, siendo asi:

1A Modelo Precision Desviacion | Precision Desviacion
(Train) (Train) (Test) (Test)

SpecAl | SVM (Linear) 97.1% 5,7% 97,7 % 8,3%

BlooDAI | Random Forest | 70,1 % 4.6 % 58,6 % 14,9%

Cuadro 6.8: SpecAl y BlooDAI

En el caso de SpecAl tuvimos un excelente resultado, siendo SVM (Linear) el méas
adecuado debido a su buena generalizaciéon y robustez al ruido. Esto nos garantiza su
produccion.

Por el contrario, la dificultad se haya en BlooDAI. Gracias a las particularidades que
tiene el algoritmo de Random Forest (considerado el mejor clasificador para conjuntos
de datos con muchas caracteristicas, como es el caso) se alcanzo a una fiabilidad positiva
a pesar de los obstaculos, pero la escasez de casos mas variados (incluso tras la ligera
ampliacion) le pesa y no es adecuado en un uso real por su leve generalizacion.

6.6. Detalles en Implementacion

Al utilizar Jupyter Notebook, nos permite segmentar todo el codigo de desarrollo
para incluir informacion relevante mediante lenguaje Markdown. Por lo tanto, para una
mayor legibilidad y usabilidad del proyecto, toda relaciéon con el desarrollo técnico
asociado vendra incluida con mayor profundidad en sus ficheros correspondientes y paso
a paso.

6.7. Mejoras Futuras

Aunque hemos usado una par de técnicas para optimizar no solo los algoritmos sino
también para tratar los datos, se puede haber usado alguna técnica de sobre-muestro
como SMOTE/5|.

SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) es una técnica de

sobre-muestreo usada para balancear conjuntos de datos desequilibrados. En lugar
de duplicar ejemplos de la clase minoritaria, SMOTE genera nuevas instancias sintéticas
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interpolando entre ejemplos reales cercanos de esa clase. Esta técnica evitara la ten-
dencia a foverecer a clases mayoritarias sin perder la diversidad de los datos.

También utilizar otros algoritmos de entrenamiento, como por ejemplo XG-
Boost|33|.

Es un algoritmo de aprendizaje automatico basado en arboles de decision que forma
parte de la familia de métodos de boosting. Fue disenado para ser altamente eficiente,
flexible y portéatil, y es especialmente popular en competencias de ciencia de datos
por su gran rendimiento en tareas de clasificacién y regresion. Se trata de una version
mejorada del modelo Gradient Boosting anteriormente visto, lo cual podria quizéas
ayudar a BlooDAI en especifico.

Y finalmente, lo mas importante realmente, obtener mas casos de pruebas reales.
Es el principal limitante de este proyecto en el diagnostico presuntivo del animal.
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Guia de Pruebas

El desarrollo de las IAs SpecAl y BlooDALI requieren de la bisqueda del mejor mo-
delo mediante un aprendizaje supervisado|AprendizajeSupervisado| para cumplir
sus determinadas funciones, por lo que en si todo el desarrollo es un conjunto de pruebas®.

A la hora de querer realizar pruebas desde el punto de vista como usuario final
(en todos los distintos diagnosticos) seria un verdadero reto para alguien no profesional, ya
que si se muestra cierta anomalia en alguna caracteristica sanguinaria también se verian
afectadas en otras dependientes, dando posibilidad de ser otros diagnoésticos, sin contar de
que hemos detectado durante la extraccion un total de 17 diagndsticos posibles (siendo
‘Otros’ un conjunto de diagnosticos poco comunes general por falta de casuisticas) .

Por lo tanto, a continuaciéon se indican los diagnoésticos mas relevantes junto con
los respectivos valores de los parametros que se deberian alterar.

I Todo este desarrollo vendra reflejado en sus respectivos archivos de desarrollo junto con el
uso final del usuario en Jupyter Notebook.
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7.1. Estado Normal en Felinos y Caninos

Estos son los valores normales de sangre en Felinos (Cuadro 7.1).

Especie Felina
Categoria Parametro Minimo | Maximo
Eritrocitos 6,54 12,2
HCT (Hematocrito) | 30,3 52,3
HGB (Hemoglobina) | 9,8 16,2
MCV 35,9 53,1
Globulos Rojos McH 118 17,3
MCHC 28,1 35,8
RDW 15 27
%RETIC — —
RETIC 3 50
RET-HE 13,2 20,8
Leucocitos 2,87 17,02
%NEU — —
%LYM — —
%MONO — —
%EOS — —
Globulos Blancos | %BASO — —
NEU 2,3 10,29
LYM 0,92 6,88
MONO 0,05 0,67
EOS 0,17 1,57
BASO 0,01 0,26
PLQ 151 600
Plaquetas MPV 11,4 21,6
PCT 0,17 0,86

Cuadro 7.1: Valores de referencia normales (minimo y maximo) para parametros hematolégicos veteri-
narios de Felino/a
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Y estos son los valores normales de sangre en Caninos (Cuadro 7.2).

Especie Canina
Categoria Parametro Minimo | Maximo
Eritrocitos 5,65 8,87
HCT (Hematocrito) | 37,3 61,7
HGB (Hemoglobina) | 13,1 20,5
MCV 61,6 73,5
Gloébulos Rojos MCH 21,2 25,9
MCHC 32 379
RDW 13,6 21,7
%RETIC — —
RETIC 10 110
RET-HE 223 29,6
Leucocitos 5,05 16,76
%NEU — —
%LYM — —
%MONO — —
%EOS — —
Globulos Blancos | %BASO — —
NEU 2,95 11,64
LYM 1,05 5,1
MONO 0,16 1,12
EOS 0,06 1,23
BASO 0 0,1
PLQ 148 484
Plaquetas MPV 8,7 15,2
PCT 0,14 0,46
PDW 9,1 194

Cuadro 7.2: Valores de referencia normales (minimo y méaximo) para parametros hematolégicos veteri-
narios de Canino/a

Ahora pasemos a los estados anémalos mas destacables segin la serie sanguinea
en ambas especies.
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7.2. Estados de Anemia

Las anemias son detectadas a partir de valores normalmente bajos en la serie roja
de la sangre (glébulos rojos) (Figura 7.1

Tipos de anemia

La anemia es la disminucién anormal del nimero o del tamano de los eritrocitos gue contiene la sangre o
de su nivel de hemoglobina. El resultado de los diferentes valores analiticos de |a serie roja del hemograma
nos ayudan a hacer una clasificacién.

" Alto. ‘ Bajo. N Normal. ¥ N Bajo o dentro del rango de referencia.

- =
@

Figura 7.1: Registro de anemias mediante hemograma.

Una observaciéon importante a tener en cuenta en estos diagnosticos es que las tres
primeras anemias realmente son subcategorias de las anemias regenerativa y no re-
genrativa, por el cual BlooDA]ﬂ clasificara.

Ademas, en esta serie se puede detectar Reticulocitosis (RETIC) si los reticulocitos
son elevados.

!Esta imagen viene facilitada en unos de los PDFs adjuntos al proyecto. Hay que tener en cuenta su
desvarianza de valores normales al estar desactualizado con las maquinas actuales.

2Como se ha mencionado anteriormente, esta IA requiere de una ampliacién de casos para poderse
usar con una fiabilidad deseable en entornos reales.
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7.3. Estados de Leucograma

Al contrario con las anemias, los leucogramas tienen ciertas diferencias y no se pueden
tener subcategorias entre si a partir de los valores de la serie blanca de la sangre (globulos
blancos) (Figura 7.2).

Tipos de Leucograma

El resultado de los diferentes valores analiticos de |a seria blanca del hemograma nos ayudan a diferenciar
varios tipos de leucograma:

f Alto. ’ Bajo. Normal. " Normal o alto. .r Normal o bajo.

Neutros . - : P
Neutrofilos en banda Linfocitos = Monocitos Eosinodfilos

Leucograma ' _ f —_ _
fisiologico

Leucograma de
estrés

Leucograma
inflamatorio ‘ ' — — —_ —
hiper agudo
Leucograma
inflamatorio f
agudo

Leucograma
inflamatorio
crénico

Neutrofilia f — — _ -
extrema
Figura 7.2: Registro de leucograma mediante hemograma.

Un detalle a tener en cuenta es que so6lo se tienen contemplados en este proyecto (por
los datos extraidos) los siguientes tipos:

= Leucograma de estrés
= Leucograma inflamatorio agudo
= Leucograma inflamatorio hiper agudo

s Neutrofilia extrema

Una mencién honorifica de otras casuisticas serian las determinadas por el valor tinico
de los linfocitos (LYM):

» Linfopenia: Valores bajos.

s Linfocitosis: Valores altos.
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7.4. Estados Anémalos en las Plaquetas

Para finalizar, en el conjunto de plaquetas (PLQ) se detectan dos tipos de diag-
nosticos:

» Trombocitosis: Valores altos en plaquetas.

= Trombocitopenia: Valores bajos en plaquetas.
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Conclusiones

En conclusion, hemos conseguido:

Identificar las pruebas mas recurrentes y sus departamentos donde se pueda
explorar otras iniciativas para el sector.

Obtener los conocimientos necesarios del sector y unos datos iniciales para pro-
ceder con los entrenamientos de ambos modelos de TA.

Una IA que puede usarse para determinar la especie con datos hemograficos
(SpecAl).

Una TA que pueda diagnosticar al paciente, requiriendo de una pequena am-
pliacion de casos reales para evitar ser sesgada por los diagnosticos més comunes,

(BlooDAI).

Con posibilidad de la entrada a produccién del modelo SpecAlI.

Sin embargo:

8.1.

BlooDAI no se puede usar en produccion. Se requiere de mas datos y en-
trenamiento.

No se contempla aconsejar alguna receta médica para el diagnostico, como se sugirié
en el comunicado inicial.

Futuros Proyectos

Algunas lineas de trabajo futuras o mejoras que hemos identificado son las si-
guientes:

Desarrollar una herramienta software de conexion para que se pueda usar median-
te una interfaz amigable y sencilla, como aplicacién para veterinarios o auxiliares.
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= Colaborar con IDEXX para poder implementarlo en sus propias maquinas de
hematologia, evitando asi la inserciéon de datos manual. Es la empresa que diseno la
maquinaria, y se podria hacer una propuesta.

= Probar con otras especies para ampliar el rango de aplicacion del proyecto DACAL

8.2. Reflexiones

Durante el desarrollo del trabajo surgieron numerosas incertidumbres derivadas
del desconocimiento completo del sector. La falta de experiencia previa, mas alla
de la vivencia personal como duena de animales de compania, dificulté acercarse a la
realidad del tema tratado. Buscar informacion en internet tampoco resulté una solucion
adecuada, ya que gran parte de los datos disponibles eran dificiles de interpretar o poco
fiables, lo que aumentaba la sensacion de inseguridad y limitaba la validez de la informa-
cion recopilada.

Contactar con las clinicas veterinarias era sencillo, pero el hecho de conseguir una co-
laboracién fue distinto. Se intent6 con unas cuantas mas de las 2 que finalmente colaboré
(y un fuerte agradecimiento por éstas), incluso con la Facultad de Veterinaria de la
Universidad Complutense de Madrid sin éxito. Una cosa a destacar al intentar con-
tactar con la universidad es que una joven estudiante de doctorado de veterinaria estuvo
interesada en mi proyecto para hacer una colaboracién para su tesis, a la cual tuve que
rechazar respetuosamente.

Hago un llamamiento en este caso a Clinica Veterinaria San Lorenzo, quienes
tuvieron una paciencia y comprension increibles, dejando aprender con libertad su forma
de trabajar, los procesos que siguen y las herramientas que usan en sus propias instala-
ciones.

Debido a esto, aqui es donde comenzo la ligera desviacion del alcance a lo que se ha-
bia estipulado en la comunicacion inicial al no incluir finalmente una recomendacion de
tratamiento. Llevarlo acabo habria supuesto una extension de trabajo del cual, incluso
con el conocimiento actual que se ha obtenido, resultaria complejo por buscar la forma
de orientarlo.

Sin embargo, se ha desarrollado una IA dedicada a la prediccion del tipo de animal a
tratar, permitiendo una mayor escalabilidad y usabilidad con menores limitaciones.

La tnica limitaciéon final ha sido la falta de gran cantidad datos entre los
distintos casos. Por las condiciones, herramientas y formas de trabajar dentro de las
clinicas, la extraccion de datos se tuvo que realizar de manera manual, dedicando a si
mucho trabajo de extracciéon a cambio de evitar un tratamiento de datos més exhaustivo.
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Capitulo 9

Manual de Instalacion

Recomendamos tener instalado Anaconda Navigatorﬂ que permitira gestionar las
descargas de paquetes extra sin tener que usar el panel de comandos, ademés de incluir la
posibilidad de generarse nuevos entornos virtuales para adaptarlo a las recomendaciones
del proyecto si se desea.

Anaconda Navigator: Pagina de descarga laqui.

Una vez instalado, lo primero que saldra al ejecutarlo aparecera el inicio (Figura 9.1).

O Anaconda Navigator - o X
File Help
) ANACONDA NAVIGATOR (YN - -
A tiome Al pplications <) on [ bese oot 2) (Coaneee ¢
@ Environments £ L o £ o o
o PR o PR
Ps P - 4¥
@ K Ky Jupyter kA
N Learning N ‘N e %
DataSpell Anaconda Notebooks CMD.exe Prompt JupyterLab N k Powershell Prompt

&% Community

and repro
Jupyter Notebook and

(ouner ) Launch (counen )
& £ o & ] o
& 0 o aws T g .

QtConsole Spyder V5 Code Anaconda on AWS Graviton Datalore 18M watsonx
Asaz

highlighting, grapt

( Launch )

£
ORACLE
Cloud Infrastructure
Documentation
Oracle Data Science Service anaconda-toolbox console_shortcut_miniconda Orange 3 »owershel|_shortcut_minicond:
AnacondaBlog 040 o s3a0 o
ociData e
platform
- deploy your -
Yy & ? ks

Figura 9.1: Inicio de Anaconda

ITendréas ademas acceso a una zona de aprendizaje y de comunidad.
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Para poder acceder a los archivos del proyecto, se cliqueara sobre “ Launch"debajo de
Jupyter Notebook. Te abrira el arbol de directorios en el navegador predeterminado, y
solo tendras que manejarte por él hasta alcanzar al repositorio del trabajo.

Sin embargo, previamente sera necesario tener descargados las librerias esenciales
comentadas anteriormente en este documento, pudiendo gestionarlo a partir de la sec-
cion “ Environments”. Aqui podras revisar los paquetes ya instalados, aquellos que no y
respectivas versiones, y la posibilidad de gestionarlo mediante distintos entornos (Figura
9.2).

O Anaconda Navigator - X
) ANACONDA NAVIGATOR O vrorse comect v
A Home ((Search Environme Q) installed Channels Update ind: Q
We | ° Not installed
5
N Learning 2
% Community
A2
19 siofiles ) File support
aiohttp O sync hitp client/server Framework (ssyncio) 2
4 sioitertools 0 Asyncio version of the standard multiprocessing module 074
q 9 siosignal O Aiosignal: a lst of registered asynchronous callbacks 120
4 siosqlite O hsyncio bridge to the standard sqlite3 module 0180
% alabaster O configurable, python 2+3 compatible sphinx theme. 074
wscondson |35 e !
L ooy O asic anonymous telemetry for co 2
O client 020
() Anaconda.org command line client library P ERES
) Actient suth library For snaconda.cloud apis Ao
Documentation ) Tool for encspsulating, running, and reproducing dats science projects 0111
Anaconda Blog O High level compatibility layer for multiple asynchronous event loop implementations on python 350
Yo = ) Alliance For open medis video codec 360 ¥
v ® " 5 * &

Figura 9.2: Gestion de paquetes y entornos mediante Anaconda Navigator

En caso de querer instalar librerias mediante el terminal, se debera realizar de las
siguientes maneras:

pip install <libreria>
pip install --force-reinstall ’<libreria>==<version>’

Este terminal de comandos también se podra abrir desde “Environments” al hacer
click sobre el botén verde del entorno de interés, instalandose en ese.
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Manual de Usuario

Este capitulo incluye una breve guia de uso para el usuario final como cualquier experto
e interesado en el desarrollo detras de las IAs junto con sus pruebas pero con una indole
més técnica, denominado Manual de Administracion.

10.1. Manual de Usuario

Una vez seguido los pasos del manual de instalacién y encontrarse dentro del reposi-
torio del proyecto, se deberd acceder al directorio I JupyterNote. Dentro de éste, se
destacaran tres ficheros sobre el resto, el cual de interés exclusivo seré el fichero DACAI.

Se abrird de manera automatica en una pestana aparte del navegador, y dentro vendra
los pasos a seguir para poder utilizar las IAs ya previamente incluidas, SpecAl y
BlooDAL

10.2. Manual de Administracion

En el caso de un usuario més técnico y superior, dentro del repositorio principal del
proyecto, accedera a la carpeta 1 JupyterNote. Dentro de ésta, tres ficheros serdn de
interés:

= DACALI: Fichero de ejecucion y uso final de las dos TAs desarrolladas.

» SpecAl Development: Fichero relacionado con el desarrollo y entrenamiento de
la TA para detectar especies.

» BlooDAI Development: Fichero relacionado con el desarrollo y entrenamiento
de la TA para determinar el diagnostico presuntivo del animal.

Todos estos ficheros contendréan una guia paso a paso y de aprendizaje del desarrollo
y uso del proyecto, tanto técnica como funcionalmente.
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Apéndice A
Contenido

Este proyecto contendra la siguiente organizacion:

» La memoria del proyecto (este documento).

Carpeta 0 Investigacion.

Carpeta 1 _JupyterNote.

Carpeta 2 Documentacion.

Dentro de la carpeta 0 Investigacion se almacena toda la informacién recogida
sobre el sector veterinario, en el que:

= Consultas %: Se reflejan todos las apuntes iniciales y de investigacion final de las
consultas recogidas en ese tiempo previo al desarrollo.

= Procyte Dx: Investigacion inicial de los resultados hematolégicos de las consultas.

= Catalyst One: Estudio realizado sobre los resultados bioquimicos antes de su previo
descarte.

En 1 JupyterNote se encontrard todo lo relacionado con el desarrollo del trabajo,
en el que destacamos:

» Datos % y Extended %: Ficheros CSV con los casos reales para entrenamiento,
junto con sus versiones XLS.

= BlooDAI.pkl: TA desarrollada para el diagnoéstico presuntivo.
= SpecAl.pkl: TA desarrollada para determinar la especie.

s DACAIipynb: Fichero de Jupyter Notebook con un ejemplo de uso final del pro-
yecto.
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» BlooDAI Development.ipynb: Fichero de Jupyter Notebook con el desarrollo,
la guia y las pruebas de BlooDAI.

= SpecAI Development.ipynb: Fichero de Jupyter Notebook con el desarrollo, la
guia y las pruebas de SpecAl

Para finalizar, el directorio 2 Documentacion contendra una ligera informacion
extra desde un punto de vista veterinario, ya sea de los procedimientos o del entendimiento
de los resultados de un analisis de sangre.
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