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Resumen

Esta tesis doctoral se enmarca en el campo del aprendizaje automatico, y aborda uno de
sus principales problemas, como es el identificar un conjunto representativo de atributos para

construir un modelo de clasificacion.

El objetivo de este trabajo es proponer algoritmos de seleccion de atributos que sean capaces
de actuar sobre bases de datos de muy alta dimensidn, es decir, a partir de miles de atributos.
Existen en la literatura multiples propuestas para el problema conocido como feature selection.
Sin embargo, la busqueda de subconjuntos 6ptimos de atributos para la clasificacién de conjun-
tos de datos presenta el inconveniente de su complejidad temporal. Por ello, la utilizacién del
clasificador final como medida para evaluar la bondad del subconjunto de atributos seleccionado

(conocida como evaluacion wrapper) estd limitada por el tamafio de la base de datos.

En las propuestas BIRS (Best Incremental Ranked Subset) y BARS (Best Agglomerative
Ranked Subset), desarrolladas en este documento, se realiza una busqueda guiada en el espacio
de soluciones a partir de una ordenacion inicial de los atributos. De esta manera, aunque eviden-
temente la busqueda no es exhaustiva, reducimos lo suficiente este dominio para permitir una
busqueda eficiente y, por las pruebas realizadas, eficaz. Para la ordenacién inicial, dada la ele-
vada dimensién del destino final de estos algoritmos, se presenta el criterio de evaluacién SOAP
(Selection Of Attributes by Projections), un nuevo método més rdpido que utiliza el nimero
de cambios de etiqueta (0 NLC—Number of Label Changes) como medida para la evaluacion
individual de atributos, calculada analizando las proyecciones de los elementos del conjunto de
datos sobre cada dimension o atributo.

Un campo de aplicacion de este tipo de algoritmos es la bioinformdtica, y méds concreta-
mente el andlisis de la informacién presente en los conjuntos de datos de expresidon genética
procedentes de experimentos con microarrays. Como es conocido, cualquier ser vivo dispone
de miles de genes y existe una evidente relacion entre la informacion genética de un individuo
y ciertas enfermedades. Sin embargo, establecer cudles son los genes concretos que determinan

la diferencia entre distintos individuos es una tarea que necesita unos algoritmos eficientes.

Se presenta un exhaustivo conjunto de pruebas sobre datos reales que muestran la capaci-

XXV



XXVI Resumen

dad de las técnicas propuestas para determinar un conjunto minimo de atributos con un poder
clasificatorio incluso superior a los datos originales. Este computo es realizado con un coste en
tiempo menor que el de propuestas recientes, lo que permite su aplicacion a datos de enorme

dimension como son los provinientes de microarrays.



Capitulo 1

Introduccion

Ahora que hemos reunido tantos datos ;qué hacemos con ellos?
U.M. Fayyap.

1.1. Planteamiento

Esta pregunta es comun en numerosas organizaciones. Con la revolucion digital capturar
informacién es facil y almacenarla es extremadamente barato. Pero ;para qué se almacenan
los datos? Ademads de la facilidad y conveniencia, se almacenan datos porque se piensa que
son un activo valioso en si mismos. Para los cientificos los datos representan observaciones
cuidadosamente recogidas de algiin fendmeno en estudio; en los negocios, los datos guardan in-
formaciones sobre mercados, competidores y clientes; en procesos industriales recogen valores
sobre el cumplimiento de objetivos; etc.

Sin embargo, en general, los datos en bruto raramente son provechosos. Su verdadero valor
radica en la posibilidad de extraer informacién util para la toma de decisiones o la exploracién
y comprension de los fendémenos que dieron lugar a los datos. Tradicionalmente, el andlisis
de estos datos ha sido efectuado mediante técnicas estadisticas. Sin embargo, el incremento
en la cantidad de datos y en el nimero de pardmetros hace necesaria la apariciéon de nuevas
metodologias y herramientas para un tratamiento automdtico de los registros depositados en
bases de datos.

El proceso completo de extraer conocimiento a partir de bases de datos se conoce como
KDD (Knowledge Discovery in Databases). Este proceso comprende diversas etapas que van
desde la obtencion de los datos hasta la aplicacién del conocimiento adquirido en la toma de
decisiones. Entre esas etapas se encuentra la que puede considerarse como el nucleo del proceso

KDD denominada mineria de datos (D M-data mining). Esta fase es crucial para la obtencién
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de resultados apropiados, pues durante la misma se aplica el algoritmo de aprendizaje automa-
tico encargado de extraer el conocimiento inherente a los datos. No obstante, esta fase se ve
influida en gran medida por la calidad de los datos que llegan para su andlisis desde la fase
previa.

Entre la gran cantidad de técnicas de preprocesado existente, en este trabajo se tratardn las
relacionadas con la seleccion de atributos o caracteristicas. Algunos problemas comunes a la
mayoria de los algoritmos de aprendizaje automatico cuando trabajan con muchos atributos se
refieren a tiempos de ejecucion muy elevados, pobre generalizacion o incomprension de los
resultados obtenidos. Por ello, desde la década de los sesenta, las investigaciones relacionadas
con la seleccion de atributos intentan reducir el espacio de hipétesis de las bases de datos en
tareas concretas, en un intento de encontrar subconjuntos de atributos que proporcionen un
mejor rendimiento de los algoritmos de aprendizaje.

Existen numerosos algoritmos de seleccién de caracteristicas en la bibliografia, donde se
combinan técnicas de buiisqueda y de evaluacién de subconjuntos de atributos, llegando incluso
a analizar todas las combinaciones posibles de atributos. Sin embargo, dado el escenario cam-
biante de las bases de datos donde ha aumentado tanto el nimero de filas como de columnas,
la mayoria de estas técnicas no son aplicables. En este contexto, el nuevo marco de trabajo que
se abre a las técnicas de seleccidn de atributos es el punto de partida de esta investigacion, con
la necesidad de algoritmos capaces de obtener subconjuntos predictivos en grandes bases de

datos.

1.2. Objetivos

Este trabajo de investigacion tiene como objetivo el estudio y propuesta de un método de
seleccién de atributos que se pueda aplicar a bases de datos de elevada dimensién en el marco
del aprendizaje supervisado, en concreto para la tarea de clasificacion.

La seleccion de atributos se puede considerar como un problema de bisqueda en un cierto
espacio de estados, donde cada estado corresponde con un subconjunto de atributos, y el espa-
cio engloba todos los posibles subconjuntos que se pueden generar. El proceso de seleccion de
atributos puede entenderse como el recorrido de dicho espacio hasta encontrar un estado (com-
binacién de atributos) que optimice alguna funcion definida sobre un conjunto de atributos. En
general, un algoritmo de seleccién consta de dos componentes basicos: medida de evaluacion
y método de busqueda. En este trabajo se hace una nueva propuesta para el primer compo-
nente y dos propuestas para el segundo, pudiéndose utilizar cada una independientemente en

combinacion con otras técnicas existentes.
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Respecto a la evaluacion de atributos, en el capitulo 4 se presenta una nueva medida para la
seleccién de atributos, calculada analizando las proyecciones de los elementos del conjunto de
datos sobre cada dimension o atributo. La simplicidad y rapidez en la evaluacion de los atributos
son sus principales ventajas. La medida propuesta permite ordenar los atributos por orden de

importancia en la determinacion de la clase.

En la actualidad, el evaluar todas las combinaciones de atributos posibles de una base de da-
tos es intratable, incluso aquellas con un nimero reducido de atributos, debido al coste compu-
tacional asociado a la operacion. Por ejemplo, en una base de datos con veinte atributos, el
nimero de evaluaciones posibles supera el millon, si se intentara aplicar a una base de datos
con miles de caracteristicas podria ser interminable. Este problema de eficiencia sirvié de im-
pulso para plantear nuevas técnicas capaces de reducir la busqueda en el espacio formado por el
conjunto de los atributos, las cuales desembocaron finalmente en el desarrollo de dos heuristi-
cas, denominadas BIRS (Best Incremental Ranked Subset) y BARS (Best Agglomerative Ranked

Subset), descritas en el capitulo 5.

Para comprobar la bondad de la seleccion basada en la medida propuesta, se presentan los
resultados de diversas comparativas con otros métodos de seleccidon sobre un conjunto de bases
de datos aplicando diferentes algoritmos de aprendizaje. Es importante sefialar que las pruebas
realizadas son totalmente reproducibles, ya que se eligieron para ello bases de datos accesibles
muy conocidas en el drea, incluidas en el UCI Machine Learning Repository y el UCI KDD
Archive (tablas A.1y A.2), todas ellas utilizadas por numerosos autores. Ademads, cinco bases de
datos (tabla A.3) que fueron generadas para el congreso NIPS (Neural Information Processing

Systems).

Actualmente, ademds de continuar profundizando en el desarrollo de la técnica de seleccidn,
se estudia su aplicacién en bases de datos gendmicas. La tecnologia Microarray estd fomentan-
do el desarrollo de nuevos algoritmos de seleccion de atributos que, originalmente, se habian
disenado para bases de datos provenientes de otras fuentes. Ahora, con varios miles de genes,
la extraccion del mejor subconjunto de genes relevantes es un proceso computacionalmente in-
viable. La importancia de estos resultados es notoria cuando se trata de realizar diagndsticos
de enfermedades graves, tales como el cancer. El capitulo 6 describe esta aplicacion préictica y

presenta los resultados obtenidos hasta el momento.
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1. Introduccion

1.3.

Periodo de investigacion

1.3.1. Aportaciones originales

Articulos publicados en revistas

Projection-based measure for efficient feature selection. Journal of Intelligent and Fuzzy
Systems, IOS Press Volume 12, Numbers 3-4, ISSN 1064-1246, 2002.

Incremental wrapper-based gene selection from microarray expression data for cancer
classification. Pattern Recognition, (aceptado, pendiente publicacion). Elsevier Science,
ISSN 0031-3203.

Articulos publicados en congresos internacionales

Separation surfaces through genetic programming. Engineering of Intelligent Systems
(IEA-AIE). Lecture Notes in Artificial Intelligence. ISBN: 3-540-42219-6, vol. 2070,
Springer-Verlag. Budapest, Hungary, 2001.

SNN: A supervised clustering algorithm. Engineering of Intelligent Systems (IEA-AIE).
Lecture Notes in Artificial Intelligence. ISBN: 3-540-42219-6, vol. 2070, Springer-Verlag.
Budapest, Hungary, 2001.

SOAP: efficient feature selection of numeric attributes. VIII Iberoamerican Conference
on Artificial Intelligence IBERAMIA). Lecture Notes in Computer Science. ISSN 0302-
9743, vol. 2527, Springer-Verlag. Sevilla, Espaiia, 2002.

NLC: A measure based on projections. 14th International Conference on Database and
Expert Systems Applications (DEXA). Lecture Notes in Computer Science. ISSN 0302-
9743, vol. 2736, Springer-Verlag. Praga, Republica Checa, 2003.

Fast Feature ranking algorithm. 7th International Conference on Knowledge-Based Inte-
lligent Information and Engineering System (KES). Lecture Notes in Computer Science.
ISSN 0302-9743, vol. 2773, Springer-Verlag. Oxford, Reino Unido, 2003.

Fast feature selection by means of projections. 16th International Conference on Industrial
and Engineering Application of Artificial Intelligence and Expert Systems (IEA/AIE).
Lecture Notes in Computer Science. ISSN 0302-9743, vol. 2718, Springer-Verlag. Lough-
borough, Reino Unido, 2003.
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= Wrapper for ranking feature selection. Intelligent Data Engineering and Automated Lear-
ning (IDEAL), 5th Int. Conf. on Intelligent Data Engineering and Automated Learning.
Lecture Notes in Computer Science, ISSN 0302-9743, vol. 3177, Springer-Verlag. Exeter,
Reino Unido, 2004.

= Databases reduction. Sixth International Conference on Enterprise Information System
(ICEIS). ISBN 972-8865-00-7. Oporto, Portugal, 2004.

= Analysis of feature rankings for classification. Advances in Intelligent Data Analysis VI
(IDA), 6th International Symposium on Intelligent Data Analysis. Lecture Notes in Com-
puter Science. ISSN 0302-9743, vol. 3646, Springer-Verlag. Madrid, Espafia, 2005.

» Heuristic search over a ranking for feature selection. Computational Intelligence and
Bioinspired Systems, 8th International Work-Conference on Artificial Neural Networks
(IWANN). Lecture Notes in Computer Science, ISSN: 0302-9743, vol. 3512, Springer-
Verlag. Barcelona, Espaiia, 2005.

= Segmentation of software engineering datasets using the M5 algorithm. International
Conference in Computational Science (ICCS). Lecture Notes in Computer Science, ISSN:
0302-9743, vol. 3994, Springer-Verlag. Reading, Reino Unido, 2006.

= Gene ranking from microarray data for cancer classification—a machine learning approa-
ch. 10th International Conference on Knowledge-Based Intelligent Information and En-
gineering System (KES). (Aceptado, pendiente publicacién) Lecture Notes in Computer
Science. ISSN 0302-9743, Springer-Verlag. Bournemouth, Reino Unido, 2006.

Articulos publicados en congresos nacionales

= Reduccién de bases de datos. VIII jornadas de Ingenieria del Software y Bases de Datos
(JISBD). ISBN 84-688-3836-5. Alicante, Espafia, 2003.

= Extraccion de genes relevantes en bases de datos gendmicas. IX jornadas de Ingenieria
del Software y Bases de Datos (JISBD). ISBN 84-688-8983-0, Malaga, Espaiia, 2004.

= Evaluacién de rankings de atributos para clasificaciéon. Tendencias de 1a Mineria de Datos
en Espafia, workshop de la red de mineria. ISBN 84-688-8442-1, DigitalTres. Sevilla,
Espafia, 2004.
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= Bisqueda secuencial de subconjuntos de atributos sobre un ranking. CEDI 2005: III Taller
de Mineria de Datos y Aprendizaje. ISBN 84-9732-449-8, Thomson. Granada, Espaiia,
2005.

1.3.2. Proyectos de investigacion

Esta investigacion ha sido parcialmente subvencionada por diferentes entidades, con los

siguientes proyectos diferenciados segtin su vigencia:

Proyectos vigentes

= Proyecto: MINDAT-PLUS. Mineria de datos para los usuarios en diferentes dreas de
aplicacion.
e FEntidad que financia: Junta de Andalucia
e Entidades participantes: 10 grupos de universidades andaluzas
e [nvestigador principal: F. Herrera (U. de Granada)
e Duracion: 200608
e Pdgina web: http://sci2s.ugr.es/MINDAT-PLUS/
= Proyecto: MINERVA. Técnicas emergentes de mineria de datos para la extraccién de

conocimiento de grandes volimenes de informacion: aplicacién a datos cientificos e in-

dustriales.

e Entidad que financia: MEC

Referencia: TIN2004-00159

Entidades participantes: Universidad de Sevilla y Universidad de Huelva

Investigador principal: Dr. José C. Riquelme Santos (U. Sevilla)

Duracion: 2005-07

e Pdgina web: http://www.lsi.us.es/minerva

= Proyecto: IN2MED. Taxonomias de modelos para la medicion y evaluacién de procesos

software.

e Entidad que financia: MEC
o Referencia: TIN2004-06689—C03-03
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e Entidades participantes: Universidades de Sevilla, Huelva, Cadiz, Pais Vasco y
Oviedo

e [nvestigador responsable: Dra. Isabel Ramos Roman (U. Sevilla)

e Duracion: 2005-07
= Proyecto: Red espafiola de mineria de datos y aprendizaje automaético.

e Entidad que financia: MEC
e Referencia: TIN2004-21343-E

e Entidades participantes: 25 grupos de 22 universidades espafiolas. 220 investigado-

res, 130 doctores
o [nvestigador coordinador: Dr. José C. Riquelme Santos (U. Sevilla)
e Duracion: 2005-06

e Pdgina web: http://www.lIsi.us.es/ riquelme/redmidas
= Proyecto: Knowledge discovery in data streams.

e Entidad que financia: Accion integrada Hispano—Lusa
o Referencia: HP2004-0044.
o Entidades participantes: Universidad de Sevilla y Universidad de Oporto (Portugal)

o [nvestigador responsable: Jesus S. Aguilar-Ruiz (LSI, Sevilla) y Joao Gama (LIACC,
Porto)

e Duracion: 2005-06

= Proyecto: Sistemas Informaticos

Entidad que financia: Plan Andaluz de Investigacion, Junta de Andalucia

Entidades participantes: Universidad de Sevilla y Universidad Pablo de Olavide

Investigador coordinador: Dr. José C. Riquelme Santos (U. Sevilla)

e Duracion: anual

Proyectos finalizados

= Proyecto: Knowledge discovery network of excellence.

e Entidad que financia: Unién Europea.
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Referencia: IST-2001-33086.
Investigador coordinador: Codrina Lauth (Instituto Fraunhofer)
Duracion: 2001-05

Pdgina web: http://www.kdnet.org

= Proyecto: Definicion de disefio de un sistema de métricas para la valoracién y estimacién

de proyectos de Ingenieria del Software.

Proyecto Coordinado: Mejora de los procesos para la toma de decisiones en la ges-

tién de proyectos de Ingenieria del Software.
Entidad que financia: CICYT
Referencia: TIC2001-1143-C03-02

Entidades participantes: Universidad de Sevilla, Universidad de Huelva, Universi-
dad de Cadiz y SADIEL S.A.

Entidades participantes en el coordinado: Universidad del Pais Vasco, Universidad
de Sevilla y Universidad de Oviedo

Investigador principal coordinador: Dr. J. Javier Dolado Cosin (U. Pais Vasco)
Investigador principal del subproyecto: Dr. José C. Riquelme Santos (U. Sevilla)
Duracion: 2002-04

Pdgina web: http://www.sc.ehu.es/jiwdocoj/argo/argo.html

= Proyecto: Red espafiola de mineria de datos y aprendizaje automético.

Entidad que financia: CICYT
Referencia: TIC2002-11124-E

Entidades participantes: 17 grupos de 15 universidades espafiolas. Mdas de 100 in-

vestigadores, 50 de ellos doctores
Investigador coordinador: Dr. José C. Riquelme Santos (U. Sevilla)
Duracion: 2003-04

Pdgina web: http://www.lsi.us.es/redmidas

= Proyecto: Planificacion de los sistemas de distribucidon y generacion de energia eléctrica

mediante técnicas de optimizacion y mineria de datos.
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1.4.

e Entidad que financia: C. de Educacion y Ciencia-Junta de Andalucia

e Referencia: ACC-1021-TIC-2002

Entidades participantes: Departamento de Lenguajes y Sistemas Informaticos y De-

partamento de Ingenieria Eléctrica. Universidad de Sevilla

Investigador coordinador: Dr. José C. Riquelme Santos (U. Sevilla)

Duracion: 2003-04

Organizacion

El contenido de esta memoria de investigacion se encuentra dividido en los siguientes capi-

tulos:

Capitulo 2: Aprendizaje automatico supervisado. En este capitulo se presenta una visién

general de este tipo de aprendizaje, haciendo mayor hincapié en la tarea de la clasifi-
cacion. Asimismo, son descritos los clasificadores mds utilizados y la forma de evaluar su
rendimiento, asi como la forma de representar los datos y su preparacion antes de aplicar

las técnicas de aprendizaje.

Capitulo 3: Seleccion de atributos. Se explica el estado del arte sobre los diversos aspectos

tedricos que comprenden este estudio. Ademds, son catalogados la mayoria de los algo-

ritmos conocidos, y descritos los més referenciados.

Capitulo 4: SOAP. La descripcion detallada de nuestra primera propuesta principal, a la que

hemos llamado SOAP (Selection of attributes by projections), se desarrolla en este ca-
pitulo, donde ademads se lleva a cabo las definiciones necesarias, la metodologia para
su evaluacion y los experimentos necesarios para su validacion. Ademds, se presentan
distintas formas de comparar los rankings generados por algoritmos de seleccion de atri-
butos, mostrando la diversidad de interpretaciones posibles en funcién del enfoque dado

al estudio que se realice.

Capitulo 5: Bisqueda de subconjuntos en rankings de atributos. Se describe uno de los ob-

jetivos principales de este documento, la obtencién de un subconjunto de atributos a par-
tir de un ranking. Los métodos, denominados BIRS (Best Incremental Ranked Subset) y
BARS (Best Agglomerative Ranked Subset), se basan en la idea de relevancia y redundan-

cia, en el sentido de que un atributo (o conjunto) ordenado se escoge si afiade informacién
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al incluirlo en el subconjunto final de atributos elegidos. Estas heuristicas conducen a me-
joras considerables en la exactitud obtenida, en comparacién con el conjunto completo y
frente a otros algoritmos de seleccién de atributos, junto a una notable reduccion en la

dimensionalidad.

Capitulo 6: Extraccion de genes relevantes en bases de datos genémicas. Se aplican las téc-
nicas basadas en un ranking preliminar, presentadas en el capitulo anterior, para seleccién
de genes relevantes. En los experimentos se han utilizado varias bases de datos reales, ob-
teniendo resultados de clasificaciéon mejores con los genes seleccionados que con todo el

conjunto inicial.

Conclusiones y Trabajos Futuros. Finalmente, se resumen las conclusiones obtenidas duran-
te esta investigacion, las cuales nos impulsan a considerar ciertas alternativas para obtener

mayor rendimiento en propuestas futuras.

Apéndice A: Bases de datos. Describe las bases de datos utilizadas en los experimentos reali-

zados.



Capitulo 2
Aprendizaje automatico supervisado

Los grandes avances en las tecnologias de la informacién han provocado un aumento sin
precedentes tanto en el volumen de datos como en su flujo. Cddigos de barra, tarjetas electré-
nicas, sensores remotos, transacciones bancarias, satélites espaciales o el descifrado del c6digo
genético humano son ejemplos de la necesidad de filtrar, analizar e interpretar volimenes de
datos que se miden en terabytes.

A continuacion se introduce el término aprendizaje automdtico supervisado en relacién con
los de mineria de datos y extraccidén de conocimientos. En las siguientes secciones se tratan
con detalles aspectos como la representacion de los datos, la clasificacion, la evaluacién del

rendimiento de un clasificador y la descripcion de la preparacion de los datos para la mineria.

2.1. Introduccion

Desde hace mas de dos décadas se vienen desarrollando y utilizando complejos algoritmos
para la extraccién de patrones tiles en grandes conjuntos de datos. Gran parte de esta infor-
macion representa transacciones o situaciones que se han producido, siendo ttil no sélo para
explicar el pasado, sino para entender el presente y predecir la informacion futura. En muchas
ocasiones, el método tradicional de convertir los datos en conocimiento consiste en un analisis
e interpretacion realizada de forma manual por especialistas en la materia estudiada. Esta forma
de actuar es lenta, cara y altamente subjetiva. De hecho, la enorme cantidad de datos desborda
la capacidad humana de comprenderlos y el andlisis manual hace que las decisiones se tomen
segun la intuicidn de los especialistas.

A finales de la década de los 80, la creciente necesidad de automatizar todo este proceso
inductivo abre una linea de investigacion para el andlisis inteligente de datos. Al conjunto de

métodos matematicos y técnicas software para andlisis inteligente de datos y busqueda de regu-

11
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5. Aplcacion
Poner los resultados
en uso

4. Anélisis
Interpretar y evaluar
los resultados

3. Mineria de datos
Extraer patrones/modelos

2. Preparacion de datos
Preprocesado de los dato:

1. Objetivos
Comprension del dominio
Y definicion del problema

Figura 2.1: Esquema General de KDD (Knowledge Discovery in Databases).

laridades y tendencias en los mismos, aplicados de forma iterativa e interactiva, se denominaron
técnicas de mineria de datos o data mining (DM). Su nombre proviene de las similitudes en-
contradas entre buscar valiosa informacién de negocio en grandes bases de datos y minar una
montafia para encontrar una veta de metales valiosos. Su tarea fundamental es la de encontrar
modelos inteligibles a partir de los datos, y para que el proceso sea efectivo debe ser automatico,
generando patrones que ayuden en la toma de decisiones beneficiosas para la organizacion.

Para obtener conclusiones vélidas y utiles al aplicar mineria de datos, es necesario comple-
mentar este proceso con una adecuada preparacion de los datos previa al proceso de mineria
y un andlisis posterior de los resultados obtenidos. Asi, podemos afirmar que el proceso de
mineria de datos pertenece a un esquema mas amplio, reflejado en la figura 2.1, denominado
extraccion o descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD, Knowledge Discovery
in Databases). Se puede intuir que el KDD es un campo multidisciplinar, donde las principales
areas contribuyentes son el aprendizaje automético, las bases de datos y la estadistica.

El aprendizaje automatico es el drea de la Inteligencia Artificial que se ocupa de desarrollar
técnicas capaces de aprender, es decir, extraer de forma automatica conocimiento subyacente
en la informacion. Constituye junto con la estadistica el corazén del andlisis inteligente de los
datos. Los principios seguidos en el aprendizaje automético y en la mineria de datos son los
mismos: la maquina genera un modelo a partir de ejemplos y lo usa para resolver el problema.
Uno de los modelos de aprendizaje mas estudiado es el aprendizaje inductivo, que engloba todas

aquellas técnicas que aplican inferencias inductivas sobre un conjunto de datos para adquirir
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conocimiento inherente a ellos.

En general, las tareas de un proceso de aprendizaje, al igual que las de uno de mineria,
pueden ser clasificadas en dos categorias: descriptivas y predictivas. Las primeras describen
el conjunto de datos de una manera resumida y concisa, presentando propiedades generales e
interesantes de los datos. Por contra las tareas predictivas construyen uno o varios modelos que
realizan inferencia sobre el conjunto de entrenamiento para intentar predecir el comportamiento
de nuevos datos. La variedad de términos existente en la literatura especializada para nombrar
las tareas y las técnicas utilizadas para desempefar cada una de ellas, hace que, a veces, sea
dificil aclararse con los nombres. Se suele utilizar el término aprendizaje supervisado para los
métodos predictivos y aprendizaje no supervisado para el resto. En esta memoria, el aprendizaje
siempre serd entendido como supervisado, donde los casos pertenecientes al conjunto de datos
tienen a priori asignada una clase o categoria, siendo el objetivo encontrar patrones o tendencias
de los casos pertenecientes a una misma clase.

Esta investigacion se centra principalmente en la segunda etapa del proceso del KDD,
es decir en la preparacion de datos, y mds concretamente en la seleccion de caracteristicas.
Aunque este trabajo no abarca otras fases del proceso, se resalta la orientacién de los atributos

seleccionados hacia métodos de aprendizaje supervisado.

2.2. Representacion de los datos

A continuacion se establecerdn algunas definiciones que describen formalmente los concep-

tos que se manejaran a lo largo de este documento.

Definicion 2.1 Un dominio es un conjunto de valores del mismo tipo. Aunque existen distin-
tas clasificaciones de los dominios, para los propositos de esta investigacion se distinguen dos
tipos: continuo (conjunto infinito de valores reales) y nominal (conjunto finito de valores dis-

cretos). Se representa Domy().

Definicion 2.2 Se denomina Universo de discurso al entorno donde se define un determinado

problema y viene representado como el producto cartesiano de un conjunto finito de dominios.

Definicion 2.3 Un atributo, o también denominado caracteristica, es la descripcion de algu-
na medida existente en el universo de discurso que toma valores en un determinado dominio.
El atributo i—ésimo se representa X;, su valor x; y su dominio como Dom(X;), que segiin la
clasificacion descrita previamente puede ser de dos tipos, continuo o discreto. Si es continuo

existe un rango [a,b] C R de valores posibles, y si es discreto existe un conjunto finito de
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valores posibles. Se denomina vector atributos X = xy,. . ., X, al conjunto de valores correspon-
diente a cada uno de los atributos, y X al espacio formado por el conjunto de los atributos,
X = Dom(X;) X ... X Dom(X,,), siendo n el total de atributos.

Definicion 2.4 En el marco del aprendizaje supervisado, se dispone de un atributo especial de
salida denominado clase, que indica la pertenencia a un determinado grupo de casos. Se de-
nomina etiquetas de clase al conjunto o dominio de valores que la clase puede tomar (nominal
en el caso de la clasificacion). La clase es el atributo sobre el cual se realiza la prediccion, por
lo que es también denominada atributo de decision, para diferenciarla del resto de atributos
denominados de condicion. El atributo clase se representa Y y su dominio Dom(Y), teniendo k

valores posibles y1, . .., .

Definicion 2.5 Un ejemplo, muestra, instancia o caso es una tupla del universo de discurso
representada por un conjunto de valores de atributos, cada uno de un dominio respectivamente,

y una etiqueta de clase que lo clasifica. El ejemplo se representa e.

Definicion 2.6 Se define un conjunto de datos como un subconjunto finito de ejemplos e;, don-
de j=1,...,m. Un conjunto de datos, o base de datos, se caracteriza por el niimero de ejemplos
m que contiene y por el niitmero n de atributos y su tipo.

La entrada a un algoritmo de aprendizaje supervisado es un conjunto & de m instancias (x;,y,),
donde j = 1,...,m, cada una compuesta por n valores de entrada x;; con (i = 1,...,n) y uno

de salida yj, a & se le llama conjunto de datos etiquetado.

2.3. Clasificacion

Aprender como clasificar objetos a una de las categorias o clases previamente establecidas,
es una caracteristica de la inteligencia de méximo interés para investigadores tanto de psico-
logia como de informatica, dado que la habilidad de realizar una clasificacién y de aprender a

clasificar, otorga el poder de tomar decisiones.

Definicion 2.7 Sea & un conjunto de datos, el objetivo de la clasificacion es aprender una
funcion L : X — Y, denominada clasificador, que represente la correspondencia existente en
los ejemplos entre los vectores de entrada y el valor de salida correspondiente, es decir, para

cada valor de x tenemos un unico valor de Y.

Ademds, Y es nominal, es decir, puede tomar un conjunto de valores yy,y,...,y; deno-

minados clases o etiquetas. La funcion aprendida serd capaz de determinar la clase para cada
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nuevo ejemplo sin etiquetar. Sin lugar a dudas, el éxito de un algoritmo de aprendizaje para
clasificacion depende en gran medida de la calidad de los datos que se le proporciona.

La aplicacién de un algoritmo de aprendizaje tiene como objetivo extraer conocimiento de
un conjunto de datos y modelar dicho conocimiento para su posterior aplicacion en la toma de
decisiones. Existen distintas formas de representar el modelo generado, representacion proposi-
cional, arboles de decision, reglas de decision, listas de decision, reglas con excepciones, reglas
jerdrquicas de decision, reglas difusas y probabilidades, redes neuronales, estdn entre las estruc-
turas mas utilizadas. Sin embargo, dado que este trabajo se enmarca dentro de la preparacién de
datos, no se entrara en detalle en este area.

En este trabajo, se utilizardn tres algoritmos de aprendizaje clasificadores para comparar
los efectos de la seleccion de atributos, uno probabilistico (Naive Bayes), otro basado en las
técnicas de vecinos mds cercanos (ibl) y un tercero basado en arboles de decision (C4.5). Los
algoritmos de aprendizaje empleados se han elegido por ser representativos de diferentes tipos
de clasificadores, usandose con frecuencia en los estudios comparativos y en bastantes aplica-

ciones de mineria [117, 103].

2.3.1. Naive Bayes

Naive Bayes es una técnica de clasificacion descriptiva y predictiva basada en la teoria de la
probabilidad del andlisis de T. Bayes [14], que data de 1763. Esta teoria supone un tamafio de
la muestra asintticamente infinito e independencia estadistica entre variables independientes,
refiriéndose en nuestro caso a los atributos, no a la clase. Con estas condiciones, se puede
calcular las distribuciones de probabilidad de cada clase para establecer la relacion entre los

atributos (variables independientes) y la clase (variable dependiente). Concretamente, dado el

ejemplo e = (xy, ..., x,), donde x; es el valor observado para el i-ésimo atributo, la probabilidad
a posteriori de que ocurra la clase y; teniendo k valores posibles {yy, ..., ¥}, viene dada por la
regla de Bayes,

P(y) [T~ P(xilyr)
POylxi,....x,) = P(x L %)
lseeesAn

donde P(y;) es la proporcién de la clase y; en el conjunto de datos; e igualmente, P(x;|y;) se esti-

2.1)

ma a partir de la proporcion de ejemplos con valor x; cuya clase es y;. Como podemos deducir,
el cdlculo de P(x;|y;) obliga a que los valores x; sean discretos, por lo que si existe algin atributo
continuo, éste debe ser discretizado previamente. Aplicando la ecuacion 2.1, la clasificacion de
un nuevo ejemplo e se lleva a cabo calculando las probabilidades condicionadas de cada cla-
se y escogiendo aquella con mayor probabilidad. Formalmente, si Dom(Y) = {yy,...,y} es el

conjunto de clases existentes, el ejemplo e seré clasificado con aquella clase y; que satisface la
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expresion 2.2.
Vj#i/ PQyilxi,...,x,) > PQjlxi,...,x,) 2.2)

Como se puede observar, el clasificador bayesiano es un método sencillo y rapido. Ademas,
puede demostrarse tedricamente que maximiza la exactitud de la prediccion de manera Opti-
ma. Sin embargo, la suposicion de independencia estadistica de las variables es una limitacion

importante, ya que este hecho es relativamente infrecuente.

2.3.2. Vecinos mas cercanos

Las técnicas de vecinos mas cercanos (NN, Nearest Neighbours) basan su criterio de apren-
dizaje en la hipdtesis de que los miembros de una poblacion suelen compartir propiedades y
caracteristicas con los individuos que los rodean, de modo que es posible obtener informacion
descriptiva de un individuo mediante la observacion de sus vecinos mds cercanos. Los funda-
mentos de la clasificacioén por vecindad fueron establecidos por E. Fix y J. L. Hodges [59, 60] a
principio de los afios 50. Sin embargo, no fue hasta 1967 cuando T. M. Cover y P. E. Hart [33]
enuncian formalmente la regla del vecino mas cercano y la desarrollan como herramienta de
clasificacion de patrones. Desde entonces, este algoritmo se ha convertido en uno de los mé-
todos de clasificacién mas usados [31, 32, 35, 53, 5]. La regla de clasificaciéon NN se resume
basicamente en el siguiente enunciado:

Sea & = {ey,...,e,} un conjunto de datos con m ejemplos etiquetados, donde cada ejem-
plo e; contiene n atributos (x;i, ..., X;,), pertenecientes al espacio métrico X, y una clase y; €

{y1,...,y}. La clasificaciéon de un nuevo ejemplo ¢’ cumple que
ey eVj+i/de, e)<de,e)) 2.3)

donde ¢’ 4 y; indica la asignacion de la etiqueta de clase y; correspondiente a e; al ejemplo e’ y
d expresa una distancia definida en el espacio n-dimensional X.

Asi, un ejemplo es etiquetado con la clase de su vecino mds cercano segun la métrica defini-
da por la distancia d. La eleccion de esta métrica es primordial, ya que determina qué significa
mas cercano. La aplicacion de métricas distintas sobre un mismo conjunto de entrenamiento
puede producir resultados diferentes. Sin embargo, no existe una definicion previa que indique
si una métrica es buena o no. Esto implica que es el experto quien debe seleccionar la medida de
distancia mas adecuada. La regla NN puede generalizarse calculando los k vecinos mas cerca-
nos y asignando la clase mayoritaria entre esos vecinos. Tal generalizacion se denomina k—NN.

Este algoritmo necesita la especificacion a priori de k, que determina el nimero de vecinos que
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se tendrdn en cuenta para la prediccion. Al igual que la métrica, la seleccion de un k adecuado
es un aspecto determinante. El problema de la eleccion del k ha sido ampliamente estudiado en
la bibliografia. Existen diversos métodos para la estimacion de k [45]. Otros autores [54] han
abordado el problema incorporando pesos a los distintos vecinos para mitigar los efectos de la
eleccion de un k inadecuado. Otras alternativas [137] intentan determinar el comportamiento de
k en el espacio de caracteristicas para obtener un patrén que determine a priori cudl es el nu-
mero de vecinos mds adecuado para clasificar un ejemplo concreto dependiendo de los valores
de sus atributos. El algoritmo k~—NN se engloba dentro de las denominadas técnicas de apren-
dizaje perezoso (lazy learning), ya que no genera una estructura de conocimiento que modele
la informacién inherente del conjunto de entrenamiento, sino que el propio conjunto de datos
representa el modelo. Cada vez que se necesita clasificar un nuevo ejemplo, el algoritmo recorre
el conjunto de entrenamiento para obtener los k vecinos y predecir su clase. Esto hace que el
algoritmo sea computacionalmente costoso tanto en tiempo, ya que necesita recorrer los ejem-
plos en cada prediccién, como en espacio, por la necesidad de mantener almacenado todo el
conjunto de entrenamiento. Pese a los numerosos inconvenientes respecto a la eficiencia (coste
computacional) y la eficacia (eleccion de la métrica y el k adecuados), k—NN tiene en general
un buen comportamiento. Cover y Hart [33] demostraron que, cuando el nimero de ejemplos
tiende a infinito, el error asintético de NN estd acotado superiormente por el doble del error de

Bayes (6ptimo).

2.3.3. Arboles de decisién

Los arboles de decision, son una de las formas mas sencillas de representacion del cono-
cimiento adquirido. Dentro de los sistemas basados en drboles de decision, habitualmente de-
nominados TDIDT (Top Down Induction of Decision Trees), se pueden destacar dos familias o
grupos: la familia /D3, cuyos maximos representantes son el propio algoritmo /D3 propuesto
por Quinlan [132] y el sistema CLS de Hunt et al. [75]; y la familia de arboles de regresion,
cuyo exponente mas significativo es CArt, desarrollado por Breiman et al. [23]. Los TDIDT se
caracterizan por utilizar una estrategia de divide y vencerds descendente, es decir, partiendo de
los descriptores hacia los ejemplos, dividen el conjunto de datos en subconjuntos siguiendo un
determinado criterio de division. A medida que el algoritmo avanza, el arbol crece y los subcon-
juntos de ejemplos son menos numerosos. /D3 puede considerarse como una version preliminar
de C4.5, el cual resuelve algunos inconvenientes de su antecesor sobre el uso de atributos con-
tinuos, el tratamiento de valores ausentes y el proceso de poda. De los sistemas TDIDT, los
pertenecientes a la familia ID3 son los mas referenciados en el campo del aprendizaje, por lo

que serdn expuestos con mds detalle a continuacion.
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ID3

El método de clasificacion experimental ID3 (Induction Decision Trees), desarrollado por J.
R. Quinlan [130, 131, 132], genera un arbol de decision paralelo de forma recursiva, aplicando
un criterio de division basado en el concepto de medida de la informacién de Shannon. Cada
nodo interno de dicho 4rbol contiene un test sobre uno de los atributos, de cuyo valor dependera
el camino a seguir para clasificar un ejemplo, y cada hoja contiene una etiqueta de clase. Asi,
la clasificacion de un ejemplo se lleva a cabo recorriendo el drbol desde la raiz hasta una de las
hojas que determinard la clase del mismo. Inicialmente, el algoritmo toma todo el conjunto de
datos &. Si todos los ejemplos pertenecen a una misma clase, el proceso finaliza, insertando un
nodo hoja con dicha clase. En caso contrario, se selecciona aquel atributo X; que mejor divide el
conjunto de datos y se inserta un nodo con dicho atributo para establecer un test. Una vez creado
el nodo, para cada valor distinto x;, del atributo X;, se traza un arco y se invoca recursivamente
al algoritmo para generar el subarbol que clasifica los ejemplos de & que cumplen que X; = x;,.
Dicha invocacién es realizada sin tener en cuenta el atributo X; y substrayendo del conjunto
de datos & todos aquellos ejemplos donde X; # x;. El proceso se detiene cuando todas las
instancias de un conjunto pertenecen a la misma clase. /D3 utiliza una propiedad estadistica
denominada ganancia de informacion como heuristica de seleccion de atributos para fijar un
test. Esta propiedad no es mas que la reduccién esperada de la entropia (desorden) de los datos
al conocer el valor de un atributo. Asi, el atributo X; seleccionado para determinar la divisién

serd aquel que mayor ganancia obtenga respecto al conjunto &, segun la ecuacion 2.4,

|Xil
Ganancia(E, X;) = Ent(E) — Z

v=1

1E(xin)l

& X Ent(E(x;,)) 2.4)

donde |X;| es el niimero de valores distintos de del atributo X;; E(x;,) es el subconjunto de & para
el cual X; = x;,, siendo |E(x;,)| su cardinal; |E| es el nimero total de ejemplos; y Ent(-) es la

entropia, definida a continuacion.

Definicion 2.8 (Entropia) La entropia es la medida del desorden de un sistema mediante la in-
certidumbre existente ante un conjunto de casos, del cual se espera uno solo. Sea & un conjunto
de datos etiquetados con clases del conjunto Dom(Y) = {y1,...,yi} y frec(y;, &) el niimero de

ejemplos de & con clase y,. Entonces se define la entropia del conjunto & como

k

Ene) = -y L1t reclgll’ &) «1og, (f—reclgl’ 8)) 2.5)
=1



2.3. Clasificacion 19

(5] €l
informacion que transmite un ejemplo de clase y,. La entropia es mdxima cuando todas las

donde £298) o5 Iq probabilidad de que se dé un ejemplo con clase y;, y log, (M) es la

cases presentan la misma proporcion.

Pese a su simplicidad y bajo coste computacional, ID3 presenta inconvenientes importantes,
algunos de los cuales son corregidos por su sucesor C4.5. Los mds evidentes son la incapacidad
para trabajar con atributos continuos y tratar valores ausentes. Sin embargo, presenta una serie
de problemas que afectan directamente a la precision del arbol generado. En primer lugar, la
heuristica usada para establecer los test es propensa a seleccionar aquellos atributos con mayor
ndmero de valores distintos, ya que a mayor nimero de particiones, la entropia de cada subcon-
junto tiende a ser menor. En segundo lugar, /D3 resulta muy vulnerable a la presencia de ruido
e inconsistencia en los datos, lo cual ocasiona la generacion de hojas muertas que clasifican

ejemplos de mds de una clase.

C4.5

El algoritmo C4.5 fue propuesto por Quinlan [133] a finales de los afios 80 para mejorar las
carencias de su predecesor ID3. Desde entonces, ha sido uno de los sistemas clasificadores méas
referenciados en la bibliografia, principalmente debido a su extremada robustez en un gran nu-
mero de dominios y su bajo coste computacional. C4.5 introduce principalmente las siguientes

mejoras:

1. Trata eficazmente los valores desconocidos calculando la ganancia de informacion para

los valores presentes.
2. Maneja los atributos continuos, aplicando una discretizacion previa.

3. Corrige la tendencia de /D3 a seleccionar los atributos con muchos valores distintos para

establecer los test cambiando el criterio de division.

C4.5 produce un arbol de decision similar al de ID3, con la salvedad de que puede incluir
condiciones sobre atributos continuos. Asi, los nodos internos pueden contener dos tipos de test
segtn el dominio del atributo seleccionado para la particion. Si el atributo X; es discreto, la
representacion es similar a la de /D3, presentando un test con una condicién de salida (rama
X; = x;,) por cada valor x;, diferente del atributo. Por contra, si el atributo X; es continuo, el test
presenta dos unicas salidas, X; < Zy X; > Z, que comparan el valor de X; con el umbral Z. Para
calcular Z, se aplica un método similar al usado en [23], el cual ordena el conjunto de ¢ valores

distintos del atributo X; presentes en el conjunto de entrenamiento, obteniendo el conjunto de
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XivtXi(v+1)

valores {x;1, X, . . ., X;;}. Cada par de valores consecutivos aporta un posible umbral Z = ===,
teniendo en total  — 1 umbrales, donde ¢ es como mucho igual al niimero de ejemplos. Una
vez calculados los umbrales, C4.5 selecciona aquel que maximiza el criterio de separacion.
Como se menciond anteriormente, €l criterio de maximizacion de la ganancia de informacion
usado en /D3 produce un sesgo hacia los atributos que presentan muchos valores distintos. C4.5
resuelve este problema usando la razén de ganancia (gain ratio) como criterio de separacion a la
hora de establecer un test. Esta medida tiene en cuenta tanto la ganancia de informacién como
las probabilidades de los distintos valores del atributo. Dichas probabilidades son recogidas
mediante la denominada informacion de separacion (split information), que no es mds que la
entropia del conjunto de datos & respecto a los valores del atributo X; en consideracidn, siendo
calculada como

|Xil

InformacionDeS eparacion(E, X;) = —
v=1

ECil (la(xiv)l) 2.6)
— > :

&l &l

donde |X;| es el nimero de valores distintos del atributo X;; &(x;,) es el subconjunto de & para el
cual X; = x;,, siendo |E(x;,)| su cardinal; y |E] es el nimero total de ejemplos. La informacién de
separacion simboliza la informacion potencial que representa dividir el conjunto de datos, y es
usada para compensar la menor ganancia de aquellos test con pocas salidas. Con ello, tal y como
muestra la ecuacién 2.7, la razén de ganancia es calculada como el cociente entre la ganancia de
informacion (ecuacién 2.4) y la informacion de separacion (ecuacion 2.6). Tal cociente expresa
la proporcién de informacion util generada por la division.
Ganancia(&E, X;)

R DeG a(E, X;) = - - 2.7
azonDeGanancia( ) InformacionDeS eparacion(&E, X;) @.7)

C4.5 maximiza este criterio de separacion, premiando asi a aquellos atributos que, aun teniendo
una ganancia de informacién menor, disponen también de menor nimero de valores para llevar a
cabo la clasificacion. Sin embargo, si el test incluye pocos valores, la informacion de separacion
puede ser cercana a cero, y por tanto el cociente seria inestable. Para evitar tal situacion, el
criterio selecciona un test que maximice la razén de ganancia pero obligando a que la ganancia
del mismo sea al menos igual a la ganancia media de todos los test examinados [117]. C4.5
ha resultado ser un sistema muy efectivo en la prictica, capaz de ofrecer una representacion
relativamente simple de los resultados con un bajo coste computacional. En concreto, para un
conjunto de datos con m ejemplos y n atributos, el coste medio de construccion del arbol es de

@(mnlog,m), mientras que la complejidad del proceso de poda es de @(m(log,m)?).
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2.4. Evaluacion del rendimiento de un clasificador

2.4.1. Precision

Evaluar el comportamiento de los algoritmos de aprendizaje es un aspecto fundamental del
aprendizaje automdtico, no so6lo es importante para comparar algoritmos entre si, sino que en
muchos casos forma parte del propio algoritmo de aprendizaje. La forma mas habitual de medir
la eficiencia de un clasificador es la precision predictiva. Un clasificador, cada vez que se le
presenta un nuevo caso, debe tomar una decision sobre la etiqueta que se le va a asignar. Consi-
derando un error como una clasificacion incorrecta de un ejemplo, se puede calcular facilmente

la tasa de error, o su complementaria, la tasa de acierto.

Definicion 2.9 Se denomina precision (I') de un clasificador al resultado de dividir el niimero

de clasificaciones correctas por el niimero total de muestras examinadas.

Dado un conjunto etiquetado & de m instancias (x;,y;), donde j = 1,...,m, cada una com-
puesta por n valores de entrada x;; con (i = 1,...,n) y uno de salida y;, y dado el clasificador
L visto en la definicién 2.7, en la expresion siguiente, si £(x;) = y; entonces se cuenta 1, y 0

en cualquier otro caso.

&, L) = 1

m

NgE

(L&) =)
=1
Teniendo en cuenta la aplicacion a la tarea de clasificacién que se le da a los algoritmos de

seleccién en esta memoria de tesis, la definicién de precision dada sobre el conjunto total de

datos, aplicada a un subconjunto de atributos S queda de la siguiente manera:

m

I(&/S.L) = — D (LS@E) =)

m =

Por tanto, se tiene que I'(E/S, L) es la precision aplicando el clasificador L a la base de datos
con los atributos que pertenecen al subconjunto S.

La precisién es una buena estimaciéon de cémo se va a comportar el modelo para datos
desconocidos similares a los de prueba. Sin embargo, si se calcula la precision sobre el propio
conjunto de datos utilizado para generar el modelo, se obtiene con frecuencia una precision
mayor a la real, es decir, serdn estimaciones muy optimistas por utilizar los mismos ejemplos
en la induccidn del algoritmo y en su comprobacién [61]. La idea basica es estimar el modelo
con una porcién de los datos y luego comprobar su validez con el resto de los datos. Esta
separacion es necesaria para garantizar la independencia de la medida de precision resultante,

de no ser asi, la precision del modelo seréd sobreestimada [44].
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Para tener seguridad de que las predicciones sean robustas y precisas, se consideran dos
etapas en el proceso de construccién de un modelo, entrenamiento y prueba, partiendo los datos

en dos conjuntos, uno de entrenamiento y otro de test.

2.4.2. Técnicas de evaluacion

Partiendo de la necesidad de dividir el conjunto de datos, se dispone de diversas estrate-
gias de validacién de un sistema de aprendizaje dependiendo de como se haga la particién del
conjunto.

El método de evaluacion mds basico, la validacion simple, utiliza un conjunto de muestras
para construir el modelo del clasificador, y otro diferente para estimar el error, con el fin de
eliminar el efecto de la sobreespecializacion. De entre la variedad de porcentajes utilizados,
uno de los mas frecuentes es tomar 2/3 de las muestras para el proceso de aprendizaje y el 1/3
restante para comprobar el error del clasificador. El hecho de que sélo se utiliza una parte de
las muestras disponibles para llevar a cabo el aprendizaje, es el inconveniente principal de esta
técnica, al considerar que se pierde informacién ttil en el proceso de induccién del clasificador.
Esta situacion se deteriora si el nimero de muestras para construir el modelo es muy reducido,
ya sea porque el porcentaje elegido, o por no disponer de mds datos.

Otra técnica de evaluacion denominada validacién cruzada, se plantea para evitar la ocul-
tacion de parte de las muestras al algoritmo de induccién y la consiguiente perdida de informa-
cién. Con esta técnica el conjunto de datos se divide en k particiones mutuamente exclusivas,
conteniendo todas aproximadamente el mismo nimero de ejemplos, indicindose en muchos ca-
sos como validacién cruzada con & particiones (k-fold cross validation). En cada evaluacion,
se deja uno de los subconjuntos para la prueba, y se entrena el sistema con los k-1 restantes.
Asi, la precision estimada es la media de las & tasas obtenidas. En este caso, los subconjuntos de
prueba son independientes, no asi los de entrenamiento. Por ejemplo, en una validacién cruzada
con 10 particiones, cada par de subconjuntos de entrenamiento comparten el ochenta por ciento
de los datos.

La utilizacién de este estimador supone la eleccion de k, el nimero de particiones. Brei-
man ([23]) encuentra que para el CART los mejores resultados se obtienen con un valor de
k=10, a la misma conclusién llega Kohavi en su tesis [87]. En general éste es un nimero de
particiones mas utilizado. Una posible mejora en la utilizacion de la validacion cruzada es la
estratificacion que consiste en mantener en cada una de las particiones una distribucion de las
etiquetas similar a la existente en el conjunto de aprendizaje, para evitar una alta varianza en la
estimacion [23]. Ademds, es una practica comun, repetir la validacion cruzada con k particiones

un nimero determinado de veces para hacer més estable la estimacion de la precision.
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Un caso particular de este método de evaluacion es la validacion cruzada dejando uno
fuera (leaving-one-out cross validation), donde k es igual al nimero de ejemplos del conjunto
de datos. En este caso, el clasificador entrena con todas las muestras menos una que deja fuera
para realizar la prueba [97]. Ademds de la elevada varianza de la tasa de aciertos obtenida, el
mayor inconveniente de este método es el alto coste computacional que supone el aprendizaje
del clasificador k veces, por lo que no se suele utilizar cuando el nimero de muestras es elevado
o el proceso de induccion del clasificador es computacionalmente costoso. La ventaja de esta
técnica es que todos los casos son utilizados en el proceso de aprendizaje y en el de prueba,
dando lugar a un estimador con sesgo muy pequeio.

Otra técnica para estimar el error de un modelo cuando se dispone de pocos datos es la
conocida como bootstrapping. Las técnicas de estimacion basadas en este concepto fueron in-
troducidas por Efron [55], encontrdndose desarrolladas en mas detalle en [56, 57]. Estas técnicas
se proponen para reducir la alta variabilidad que exhibe la validacién cruzada en muestras pe-
quefias, consiguiendo un aumento de eficiencia comparable a un aumento en el tamafo de la
muestra de un 60 %. Suponiendo que se tiene un conjunto de datos con m ejemplos, la forma de
aplicar esta validacion consiste en realizar un muestreo aleatorio con reposicion de m ejemplos,
para formar el conjunto de aprendizaje. Todas aquellas muestras que no sean elegidas formaran
parte del conjunto de prueba. Este proceso se repite un nimero prefijado de veces y después
se actia como en el caso de la validacion cruzada, promediando las precisiones. Lo interesante
de este proceso es que las repeticiones son independientes y esto hace que el método sea més

robusto estadisticamente.

2.4.3. Comparacion del rendimiento

En el apartado anterior se expuso como evaluar un algoritmo de aprendizaje obteniendo un
valor de precision. En el caso de que estemos interesado en comparar dos técnicas de apren-
dizaje, se hara utilizando test de hipdtesis. Una de las pruebas estadisticas mas populares para
este proposito es el llamado t-test (Student’s t-test). Si suponemos que los valores de precision
se calculan bajo las mismas condiciones, es decir utilizando las mismas muestras, se denomina
test pareado. Esta prueba se utiliza para certificar si las medias de dos grupos son estadistica-
mente diferentes, y si es asi, qué técnica es la mejor. En nuestros experimentos, al igual que
en los trabajos similares, se ha supuesto que hay suficientes ejemplos y que los valores siguen
una distribucion normal. Para determinar si la diferencia es significativa, se debe fijar un nivel
de confianza y comparar con el valor limite de la variable t-Student en la tabla correspondiente
para esos grados de libertad e intervalo de confianza.

El método tradicional de realizar un contraste consiste en dividir el rango de discrepancias
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que puede observarse cuando la hipdtesis nula, Hy, es cierta en dos regiones: una regién de
aceptacion de H, y otra de rechazo. Se consideran diferencias «demasiado grandes» las que
tienen una probabilidad pequefia @ (normalmente 0,1, 0,05 o 0,01) de ocurrir si Hj es cierta.
Si rechazamos H, cuando ocurre una discrepancia de probabilidad «, este nimero puede inter-
pretarse como la probabilidad que estamos dispuestos a asumir de rechazar H, cuando es cierta
y se denomina error tipo I. Sin embargo, existe otro posible error, aceptar H, cuando es falsa,
denominéndose error tipo II. Dependiendo del conjunto de datos y de la técnica de evaluacion
practicada, estos tipos de errores pueden verse aumentados o disminuidos.

Dietterich [46] compara varios métodos de evaluacién mediante experimentos con datos rea-
les y simulados. Antes de la recomendacion final de su trabajo, avisa de que los test estadisticos
descritos deben ser vistos como aproximados, tests heuristicos, mas que métodos estadisticos
rigurosamente correctos a causa de los inconvenientes propios de cada test (entrenamiento con
muestras de menor tamafio que el original, asuncién de independencia, solapamiento de subcon-
junto de entrenamiento, etc.). Ademads, los experimentos se realizaron s6lo con dos algoritmos
de aprendizaje sobre tres bases de datos, por lo que informa que sus conclusiones se consideren
como tentativas. Recomienda utilizar validacién cruzada 5 X 2 (Alpaydin [11] propone una mo-
dificacion) cuando las técnicas de aprendizaje son lo suficientemente eficientes para ejecutarse
diez veces, o utilizar el test de McNemar’s en el caso de una tinica ejecucion. No se debe utilizar
el t-test sobre una serie de pruebas donde el conjunto de datos se divide aleatoriamente en dos.
Recomienda precaucion al interpretar los resultados de t-test pareado de la validacion cruzada
con diez particiones. Este test tiene una elevada probabilidad de error tipo I, sin embargo, se

recomienda en los casos donde se le dé mds importancia al error tipo II.

2.5. Preparacion de los datos

La utilidad de la extraccién de informacién de los datos depende en gran medida de la
calidad de éstos. Como se pudo comprobar en la figura 2.1, existe una fase de preparacion de
los datos previa a su andlisis (figura 2.2), donde se realiza una serie de tareas que describiremos
a continuacion. Pyle [128] indica que el propdsito fundamental de esta fase es el de manipular y
transformar los datos en bruto, de manera que la informacién contenida en el conjunto de datos
pueda ser descubierta o mds facilmente accesible.

Dado que en muchas ocasiones los datos provienen de diferentes fuentes, pueden contener
valores impuros (incompletos, con ruido e inconsistentes), pudiendo conducir a la extraccién de
patrones poco utiles. Ademads, se puede reducir el conjunto de datos (seleccion de caracteristicas

y de instancias), mejorando la eficiencia del proceso de mineria de datos posterior. También
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Preparacion de datos

Recopilacion Limpieza Transformacion Reduccién
Valores ausentes De ejemplos
Ruido De atributos

Figura 2.2: Fase de preparacion de los datos.

existe la posibilidad de recuperar informacion incompleta, eliminar outliers, resolver conflictos,
etc., generando un conjunto de datos de calidad, que conduciria a mejores patrones.

La preparacion o preprocesamiento de datos engloba a todas aquellas técnicas de andlisis de
datos que permiten mejorar la calidad de un conjunto de datos, de modo que los métodos de ex-
traccion de conocimiento (mineria de datos) puedan obtener mayor y mejor informacién (mejor
porcentaje de clasificacion, reglas con mas completitud, etc.) [186]. La lista de tareas que se in-
cluyen en esta fase se pueden resumir en cuatro: recopilacién de datos, limpieza, transformacién

y reduccion, no teniéndose que aplicar siempre en un mismo orden (ver figura 2.2).

2.5.1. Recopilacion

Para poder comenzar a analizar y extraer algo util en los datos es preciso, en primer lugar,
disponer de ellos. Esto en algunos casos puede parecer trivial, partiendo de un simple archivo
de datos, sin embargo en otros es una tarea muy compleja donde se debe resolver problemas
de representacion, de codificacion e integracion de diferentes fuentes para crear informacion

homogénea.

2.5.2. Limpieza

En esta fase se resuelven conflictos entre datos, comprobando problemas de ruido, valores

ausentes y outliers [84].

Valores ausentes

La ausencia de valores en los atributos de algunos ejemplos de las bases de datos es relati-
vamente frecuente, debido principalmente a fallos cometidos durante el proceso de adquisicion

de los datos, sea manual o automético. Aunque algunos métodos solventan este problema du-
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rante el proceso de aprendizaje, es comun aplicar alguna técnica que trate estos ejemplos antes
de ofrecerlos al algoritmo de mineria de datos. La técnica de tratamiento de valores ausentes
mas simple, aunque también la menos recomendable, consiste en eliminar aquellos ejemplos
que presenten algin atributo sin valor. El mayor inconveniente de esta técnica es que se podria
eliminar informacion util para el aprendizaje contenida en los atributos correctos. Para poder
mantener los ejemplos en el conjunto de datos, habria que rellenar los valores ausentes con al-
gun valor vélido. Una solucién sencilla es asignar una constante, por ejemplo «desconocido»,
si el atributo es discreto, o infinito, si es continuo. Aunque esta solucién es también muy sim-
ple y no elimina informacidn, el algoritmo de aprendizaje podria interpretar errbneamente esas
constantes y entender que son valores interesantes. Por esta razon, es recomendable sustituir las
ausencias por valores cuya influencia en el aprendizaje sea minima. En este sentido, la media o
la moda, dependiendo si el atributo es continuo o discreto respectivamente, pueden ser valores
mads apropiados que una constante. Para que el valor de sustitucién no sea unico para todos
los ejemplos con ausencias en un mismo atributo, la media o la moda no se calcula a partir
de todos los datos, sino considerando sélo aquellos ejemplos que tienen la misma clase que el
que se pretende completar. Aunque este método no es muy exacto es uno de los més populares.
Finalmente, una técnica mds precisa, aunque también mas costosa computacionalmente, con-
siste en sustituir las ausencias por el valor mds probable aplicando algtin clasificador (regresion,

clasificador Bayesiano o induccién de arboles de decision) para predecir dicho valor.

Ruido

Ruido es un error aleatorio o variacion en el valor de un atributo, debido normalmente a
errores en la medida del mismo. A diferencia de la ausencia de valores, el ruido es mas dificil de
detectar a simple vista, ya que son valores presentes en el conjunto de datos que pueden provocar
que el algoritmo de mineria de datos obtenga soluciones erréneas. Para mitigar los efectos
del ruido en el aprendizaje se aplican las denominadas técnicas de suavizado (smoothing). El
método de suavizado mads sencillo, conocido como binning, consiste en ordenar los valores de
un atributo y distribuir tales valores en grupos o recipientes (bins) de igual nimero de valores o
de igual rango, independientemente de los valores que contenga. Tras esta particion, se realiza
un tratamiento local, sustituyendo los valores de cada grupo por la media, mediana o moda de
dicho grupo. Aunque la aplicacion de esta técnica suaviza los efectos del ruido, no garantiza
la eliminacién del mismo, ya que un atributo puede tomar valores que no correspondan a las
caracteristicas del ejemplo al que pertenece. Ademas, este método no corrige solo los posibles
outliers, sino que realiza cambios en todos los valores, por lo que no es muy recomendable. Una

estrategia mds apropiada es aplicar algin método de clustering para detectar los outliers y poder
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tratarlos posteriormente. Una vez detectados los outliers, se elimina el ejemplo o bien se aplica
algin método de sustitucidn similar a los descritos para el tratamiento de valores ausentes que

introduzca al ejemplo en uno de los clusters de su misma clase.

2.5.3. Transformacion

En ocasiones, la forma en que viene dada la informacidén originalmente no es la mds adecua-
da para adquirir conocimiento a partir de ella. En esas situaciones se hace necesario la aplicacion
de algtin tipo de trasformacién para adecuar los datos al posterior proceso de aprendizaje, como
por ejemplo normalizacién o cambio de escala, discretizacién, generalizacion o extraccion de
atributos. Esta dltima trasformacion estd estrechamente relacionada con la seleccién de caracte-
risticas detallada mds adelante y consiste en construir nuevos atributos a partir de combinaciones
de los originales. Segtn la clasificacion de las tareas que se incluyen en la fase de preprocesado
(ver figura 2.3), se considera técnica de transformacion aquella destinada a modificar los datos
para mejorar el proceso de aprendizaje y no a corregir errores en los mismos.

Como ejemplo de necesidad de transformacién en los datos, se puede observar la situacion
que se plantea a continuacién. Un gran nimero de algoritmos de aprendizaje operan exclusi-
vamente con espacios discretos, sin embargo, muchas bases de datos contienen atributos de
dominio continuo, lo que hace imprescindible la aplicacién previa de algiin método que reduz-
ca la cardinalidad del conjunto de valores que estas caracteristicas pueden tomar, dividiendo
su rango en un conjunto finito de intervalos. Esta trasformacion de atributos continuos en dis-
cretos se denomina discretizacion. Menos frecuente es la transformacion inversa denominada

numerizacion.

2.5.4. Reduccion

Los investigadores dedicados al aprendizaje automatico supervisado, y concretamente, al
estudio de algoritmos que produzcan conocimiento en alguna de las representaciones usuales
(listas de decision, arboles de decision, reglas de asociacidn, etc.) suelen realizar las pruebas
con bases de datos estdndares y accesibles a toda la comunidad cientifica (la gran mayoria de
ellas de reducido tamafio), con objeto de verificar los resultados y validarlos con independencia.
No obstante, y una vez asentadas estas propuestas, algunos de estos algoritmos sufren modifi-
caciones orientadas a problemas especificos, los cuales, contienen una cantidad de informacién
muy superior (decenas de atributos y decenas de miles de ejemplos) a la de las bases de da-
tos de prueba. La aplicacion de tales técnicas de mineria de datos es por tanto una tarea que

consume una enorme cantidad de tiempo y memoria, aun con la potencia de los ordenadores
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X4 X, X3 X0 Y X3 X, X3 X0 Y
e, 44 Hi | 5.96 54 a e, 44 Hi | 5.96 54 a
e, 7 Hi |6.88 24 a > ey 52 | Lo |9.53 30 c
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Editado
e, 52 Lo |9.53 30 c
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BD: 350 ej. x 9 att

Figura 2.3: Reduccidn de los datos en ambos sentidos: ejemplos y atributos.

actuales, que hace intratable la adaptacién del algoritmo para solucionar el particular problema.
Es conveniente, pues, aplicar técnicas de reduccidn a la base de datos, estando orientadas fun-
damentalmente hacia dos objetivos: técnicas de editado (reduccién del nimero de ejemplos) y
técnicas seleccion de atributos (eliminar aquellos atributos que no sean relevantes para la infor-
macion inherente a la base de datos). La figura 2.3 es un ejemplo donde se puede observar los

dos tipos de reduccion.

Editado

Las técnicas de editado tienen como objetivo reducir el nimero de ejemplos de un conjunto
de datos &, obteniendo un subconjunto S que contenga el mismo conocimiento que &. Para
ello se pueden seguir dos estrategias: formar S a partir de la seleccién o rechazo de ejemplos
contenidos en &, siendo estrictamente S C &; o bien construir S en base a prototipos [30] o re-
glas [50, 151], que representen grupos de ejemplos de &, aunque dichos prototipos no coincidan
con ejemplos de &E.

Evidentemente, la bisqueda del subconjunto S se lleva a cabo aplicando algun tipo de heu-
ristica, ya que una busqueda exhaustiva es impracticable por su elevado coste computacional.
Dependiendo del sentido de esta busqueda, la técnicas de reduccion de ejemplos se clasifican
en: incrementales, donde el conjunto S es inicialmente vacio y se le van afiadiendo ejemplos de
& seleccionados segun un determinado criterio; y decrementales, donde inicialmente S = Ey se
van eliminando ejemplos o generalizando €stos en reglas o prototipos. Aunque los métodos de-

crementales suelen ser mds costosos computacionalmente, los incrementales son mas sensibles
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al orden de los ejemplos en el conjunto &.

Existen numerosas técnicas de editado ligadas a la técnica de los vecinos mds cercanos [33].
Podemos citar los trabajos de [72], donde incluye en el conjunto de prototipos aquellos ejemplos
cuya clasificacion es incorrecta utilizando la técnica del vecino mds cercano (1-NN); o [172],
donde elimina aquellos ejemplos cuya clasificacion es incorrecta utilizando la técnica del vecino
mas cercano; o [138]; o [164]; las variantes basadas en vecinos de Voronoi [86], vecinos de
Gabriel (dos ejemplos son vecinos de Gabriel si la esfera con didmetro el segmento que une los
dos ejemplos no contiene a otro ejemplo) o vecinos relativos [165] (dos ejemplos son vecinos
relativos si para todo ejemplo de la base de datos la distancia entre los dos ejemplos es menor
que la mayor de las distancias que unen a cualquier ejemplo con los dos ejemplos investigados).
Todas ellas necesitan de una distancia y en algunos casos el coste computacional es elevado. Si
consideramos m ejemplos y n atributos, las primeras citadas tienen un orden ®(mn?), la técnica
de los vecinos de Voronoi tiene ®(nm?), y las técnicas de los vecinos de Gabriel y vecinos
relativos tienen @(mn?).

Un acercamiento muy distinto se realiza mediante el algoritmo denominado EPO [1] (Edi-
tado mediante Proyeccion Ordenada), obteniendo una reduccién importante de registros con
un coste computacional inferior a los algoritmos convencionales @(mnlogn), sin necesidad de
calculo de distancias. Trabaja indistintamente con atributos continuos [2] y discretos [136]. Otra
aproximacion diferente se presenta en [25], donde se realiza una reduccién de datos basada en

la seleccidn evolutiva de instancias.

Seleccion de atributos

En la seleccion de caracteristicas se intenta escoger el subconjunto minimo de atributos
de acuerdo con dos criterios: que la tasa de aciertos no descienda significativamente; y que la
distribucidén de clase resultante, sea lo mds semejante posible a la distribucién de clase original,
dados todos los atributos. En general, la aplicacién de la seleccion de caracteristicas ayuda en
todas las fases del proceso de mineria de datos para el descubrimiento de conocimiento.

La intencién de este capitulo es la de situar el preprocesado de los datos, y mas concreta-
mente la seleccion de caracteristicas, dentro del proceso de extraccion de conocimiento. A partir
de este instante, se tratardn solo conceptos relacionado con la seleccion de atributos, empezando
por su estado del arte, y continuando con la descripcion detallada de la propuesta de evaluacion

de atributos que se hace en este trabajo de investigacion.






Capitulo 3
Seleccion de atributos

En los dltimos afios se ha producido un importante crecimiento de las bases de datos en
todas las dreas del conocimiento humano. Este incremento es debido principalmente al progreso
en las tecnologias para la adquisicién y almacenamiento de los datos. Tedricamente, el tener
mads atributos daria mds poder discriminatorio. Sin embargo, la experiencia con algoritmos de
aprendizaje ha demostrado que no es siempre asi, detectindose algunos problemas: tiempos
de ejecucion muy elevados, aparicion de muchos atributos redundantes y/o irrelevante, y la
degradacion en el error de clasificacion.

En este capitulo se hace revision actual al estado del arte de seleccion de atributos, teniendo
en cuenta los estudios previos realizados por J.J. Lorenzo [113], Molina et al. [119], Larrafiaga
et al. [79] y los diversos trabajos donde esta presente Liu [37, 103, 111, 112]. Se organiza de la
siguiente forma: en la primera seccion se introduce el proceso de seleccion de atributos, en el
que se intenta obtener los atributos que mejor definen una clase en funcién de algun criterio de
relevancia. Por tanto, tras definir qué se entiende por seleccidn de atributos en la seccién 3.2,
se enumeran algunas definiciones de relevancia de atributos existentes en la literatura en la
seccion 3.3. En la seccion 3.4 se describe el proceso general de seleccion de atributos junto a
sus componentes principales. Un importante nimero de algoritmos de seleccion son descritos y
catalogados en la seccion 3.5. Para finalizar este capitulo, en la seccidn 3.6 se explican diversas

maneras de evaluar y comparar algoritmos de aprendizaje.

3.1. Introduccion

Es un hecho que el comportamiento de los clasificadores mejora cuando se eliminan los
atributos no relevantes y redundantes. La seleccion de los atributos relevantes se debe a la pre-

ferencia por los modelos mas sencillos frente a los mas complejos. Esta preferencia ha sido
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utilizada con bastante frecuencia en la ciencia moderna y tiene sus origenes en el denominado
Principio de la Cuchilla de Occam (Occam’s Razor) [64].

La seleccion de atributos es un campo de investigacion y desarrollo productivo desde los
aflos setenta, donde confluyen distintas dreas como el reconocimiento de patrones [16, 44, 82,
158], el aprendizaje automético [20, 83, 85, 89] y la mineria de datos [37, 103, 186]. Las técnicas
de seleccidn de caracteristicas se aplican en muchos entornos diferentes, como por ejemplo en
la clasificacion de textos [62, 182, 186], en la recuperacion de imagenes [139], en la direccién
de relaciones con clientes [123], en la deteccion de intrusos [101] y en bioinformética [80,
176, 185]. Se hace constar, que el proceso de seleccion de atributos, ademds de preceder a la
clasificacion, suele estar presente en las etapas previas de las principales tareas de la mineria de

datos, ya sean supervisadas o no, como regresion, agrupamiento y reglas de asociacion [112].

3.2. Definicion

Partiendo de la premisa de que en el proceso de seleccidn de atributos se escoge un subcon-
junto de atributos del conjunto original, este proceso pretende elegir atributos que sean relevan-
tes para una aplicacion y lograr el maximo rendimiento con el minimo esfuerzo.

Se debe tener en cuenta que los atributos irrelevantes y redundantes existentes en una base
de datos pueden tener un efecto negativo en los algoritmos de clasificacion: (1) El tener més
atributos implica normalmente la necesidad de disponer de mds instancias para garantizar la fia-
bilidad de los patrones obtenidos (variabilidad estadistica entre patrones de diferente clase). Por
consiguiente, el algoritmo de clasificacién entrenado con todos los datos tardard mas tiempo.
(2) Los atributos irrelevantes y/o redundantes pueden confundir a los algoritmos de aprendiza-
je. Por lo que en general, el clasificador obtenido es menos exacto que otro que aprenda sobre
datos relevantes. (3) Con la presencia de atributos redundantes y/o irrelevantes, el clasificador
obtenido serd més complejo, dificultando el entendimiento de los resultados. (4) Ademads, la
reduccidn de caracteristicas se podria tener en cuenta en futuras capturas de datos, reduciendo
el coste de almacenamiento y tal vez el econdmico.

En resumen, el resultado obtenido al aplicar técnicas de seleccion de atributos seria:

Menos datos — los clasificadores pueden aprender mas rapidos.

Mayor exactitud — el clasificador generaliza mejor.

Resultados més simples — mads fécil de entender.

Menos atributos — evita obtenerlos posteriormente.



3.3. Relevancia y redundancia 33

Podemos concluir que la seleccion es efectiva en eliminar atributos irrelevantes y redun-
dantes, incrementando la eficiencia en las tareas de mineria, mejorando el rendimiento y la

comprension de los resultados.

Definicion 3.1 (Seleccion de atributos) Si X es el conjunto de atributos, hacer seleccion de
atributos es escoger un subconjunto S € P(X). P(X) es el conjunto de las partes de X, es decir,

el conjunto formado por todos los subconjuntos de elementos de X.

Existen dos aproximaciones para realizar una reduccién de dimensionalidad: seleccién y
transformacion de caracteristicas; ambas son técnicas de pre-procesado que se usan frecuente-
mente. Aclaramos que, transformacién de parametros es el proceso a través del cual se crea un

nuevo conjunto de pardmetros. Existiendo dos variantes:

= Construccion de pardmetros: es el proceso de descubrir informacién oculta sobre rela-
ciones entre parametros, aumentando el espacio formado por el conjunto de los atri-
butos. Después de la construccién de parametros, se obtienen p atributos adicionales:
Xn+1’Xn+2’ o ’Xn+p-

= Extraccion de pardmetros: es el proceso de extraer un conjunto de nuevos atributos a
partir de los originales aplicando funciones. Tendremos: By, B,, ..., B, (s < n), siendo
B; = Fi(X1,X,,...,X,), donde F; es una funcién.

3.3. Relevancia y redundancia

Teniendo en cuenta el propdsito de los algoritmos de seleccion de atributos de escoger los
relevantes, antes de continuar con el capitulo conviene aclarar qué se entiende por relevancia.
Un atributo que no es relevante no es util para la induccion, aunque no todos los atributos que
son relevantes son necesariamente Utiles para esta [29]. La nocién de relevancia no ha sido ain
justificada rigurosamente sobre un acuerdo de comin entendimiento [15].

El concepto de relevancia es necesario definirlo de forma que se pueda identificar y selec-
cionar qué atributos son relevantes. En [169] se recogen otras definiciones de relevancia desde
un punto de vista formal en diferentes campos, aunque el interés en el presente trabajo se centra
en las definiciones de relevancia en aprendizaje automadtico. Se comprueba en la bibliografia de
este campo que no existe un consenso sobre una definicion tnica de relevancia. Como indica
Blum [20], esto es l6gico debido a que las definiciones de relevancia deben tener en cuenta la

pregunta «;Relevante para qué?». En este sentido Michalski [115] clasifica los atributos que se
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utilizan en el proceso de aprendizaje en tres categorias segin su relevancia: completa, parcial e
indirecta.
Una primera definicion de relevancia [20] es la nocion de ser «relevante respecto al objetivo»

que se asume de clasificacion.

Definicion 3.2 (Relevancia con respecto a la clase) Un atributo X; es relevante para el con-
cepto Y si existe un par de ejemplos e; y ey en el dominio de instancias & tal que e; y ey difieren

solo en el valor de X; y en la etiqueta y; # yy

En otras palabras, si existen dos instancias que s6lo pueden ser clasificadas gracias a X;. Esta
definicion tiene el inconveniente de que el algoritmo de aprendizaje no necesariamente puede
determinar si un atributo X; es relevante o no, usando solamente una muestra S del espacio de
instancias E. Ademads, si la codificacidn de atributos es redundante (e.g. atributos que contienen
la misma informacion), nunca se dard el caso de que dos instancias difieran solamente en un
atributo. Por otra parte y debido al ruido en el conjunto de aprendizaje, se pueden detectar como
atributos relevantes a aquellos que no lo son. Una definicion similar a la anterior es la debida a
Almuallim y Dietterich [9] pero restringida a atributos booleanos. Para tener en cuenta el con-
junto de aprendizaje & y de esta forma evitar el inconveniente que posee la anterior definicion,

John et al. [83] dan las siguientes definiciones de relevancia.

Definicion 3.3 (Relevancia fuerte respecto a S) Un atributo X; € X es fuertemente relevante

a la muestra S si existen ejemplos ej, e, € S que difieren solamente en el valor de X; y y; # .

Es decir, es la misma Definicion 3.2, pero ahora e, ¢, € S'y la definicién es con respecto a

S.

Definicion 3.4 (Relevancia débil respecto a S) Un atributo X; € X es débilmente relevante a
la muestra S si existen al menos un X' C X (X; € X') donde X; sea fuertemente relevante

respecto a S.

Es decir, puede aparecer un atributo débilmente relevante al eliminar un subconjunto de
atributos donde alguno de ellos es fuertemente relevante.

Un elemento importante que aportan las anteriores definiciones es permitir seleccionar los
atributos en funcion del grado de relevancia, siendo imprescindibles los atributos fuertemente
relevantes, dado que su eliminacion anade ambigiiedad a las muestras del conjunto de aprendi-
zaje. Sin embargo, los atributos débilmente relevantes pueden mantenerse o no, dependiendo de
qué atributos contenga el conjunto seleccionado y del criterio que se desea optimizar.

Otra definicion de relevancia debida a Wang [169] y que hace uso de conceptos de Teoria

de la Informacion es la relevancia variable de un atributo respecto a la clase.
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Definicion 3.5 (Relevancia variable o entropica) La relevancia variable del atributo X; con
respecto a la clase Y se define como la relacion existente entre la informacion mutua entre el

atributo y la clase, y la entropia de la clase.
r(X;,Y) = I(X;, Y)/Ent(Y)

La relevancia variable se aplica también al caso condicional del conocimiento de un con-
junto de atributos, denominandose entonces relevancia condicional. Una diferencia que existen
entre la relevancia variable y las definiciones de relevancia fuerte o débil es que se introduce un
grado de relevancia, es decir, no asigna un todo o nada a los atributos. Asi r(x;, Y) = 1 indica la
relevancia maxima y a medida que decrece hacia cero la relevancia va disminuyendo.

Desde otro punto de vista, en lugar de preocuparse de qué atributos son relevantes, se puede
usar la relevancia como una «medida de complejidad» respecto al objetivo Y. Esto significa que

la relevancia dependera del inductor usado [20].

Definicion 3.6 (Relevancia como medida de complejidad) Siendo S una muestra de datos y
un objetivo Y, se define r(S,Y) como el niimero de atributos relevantes a Y usando la Defini-
cion 3.2 solo en S, tal que el error sobre S sea el menor posible y se tenga el menor niimero de

atributos relevantes.

En la anterior definicion se utiliza la relevancia como una medida de la complejidad de la
funcién de evaluacion, ya que el objetivo es buscar el algoritmo que obtenga mejor resultado
con la menor complejidad. Es decir, encontrar el menor ndmero de atributos necesarios para
obtener un funcionamiento 6ptimo en el conjunto de aprendizaje con respecto al concepto que
representa. Todas las definiciones anteriores son independientes del algoritmo de induccién
utilizado, pero puede resultar que un atributo que es relevante segun algunas de las definiciones
anteriores, utilizado con un determinado algoritmo de induccién no intervenga en el proceso
de induccién por lo que se considera irrelevante por dicho algoritmo. Una definicién que si

considera esta situacion es la utilidad incremental [28].

Definicion 3.7 (Relevancia Utilidad incremental) Dado un conjunto de aprendizaje &, un al-
goritmo de aprendizaje L, y un conjunto de atributos S, un atributo X; es incrementalmente iitil
para L con respecto a S si la tasa de acierto de la hipotesis que L produce usando el conjunto
de atributos {X;} U S es mejor que la tasa de acierto obtenida utilizando sélo el conjunto de

atributos S.

Esta definicion se adapta al esquema de seleccion de atributos como un proceso de buisqueda,

que es lo que se describe en la siguiente seccion.
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Redundancia

Un concepto ligado con el de relevancia es el de redundancia. El concepto de redundancia
entre atributos se expresa normalmente en términos de correlacion entre atributos. Frecuente-
mente se considera que dos atributos son redundantes si sus valores estdn completamente corre-
lacionados. En general, se distinguen dos tipos de medidas de la correlacion entre dos atributos
(X, Y): lineal y no lineal. En el primer caso, se utiliza el coeficiente de correlacion de Pearson,
o, dado por

o= 2 =X =)
VEi = TR 5057

donde X; e y; son la media de X e Y respectivamente. Y en el segundo, estdn las medidas basadas

en los conceptos de entropia, o medida de la incertidumbre de una variable aleatoria. Se utiliza

con frecuencia la incertidumbre simétrica, definida como

SUX. ¥) = 2[ Ganancia(X|Y) ]

Ent(X) + Ent(Y)

donde Ent(X) es la entropia de una variable X y Ganancia(X|Y) es la ganancia de informacion
de la variable X con respecto a Y (definiciones 2.5 y 2.4).

Las definiciones de correlacion anteriores se dan entre pares de variables, sin embargo no
esta tan claro como determinar cuando un atributo esta correlacionado con un conjunto de atri-
butos. Koller y Sahami [91] aplican una técnica basada en la entropia cruzada (distancia KL,
Kullback & Leibler [96]), denominada Markov blanket filtering, para eliminar los atributos re-

dundantes. Se formaliza esta idea en la siguiente definicion.

Definicion 3.8 (Independencia condicional) Se dice que dos atributos (o conjuntos de atri-
butos) X, Y son condicionalmente independientes dado un tercer atributo Z (o conjunto) si,
dado Z hace X e Y independientes. Es decir, la distribucion de X, conocido Y y Z, es igual a la
distribucion de X conocido Z, por tanto, Y no ejerce influencia sobre X (P(X|Y,Z) = P(X|Z)).

Definicion 3.9 (Markov blanket) Dado un atributo X; € S (un conjunto de atributos) y la
clase C, el subconjunto M C S(X; ¢ M) es un Markov blanket de X; si, dado M, X; es condi-
cionalmente independiente de S — M — {X;} y C.

Tedricamente, se demuestra que una vez encontrada una Markov blanket M de un atributo X;
en un conjunto S, se puede eliminar con toda seguridad X; de S sin incrementar la divergencia
con la distribucion original. Ademds, en un proceso de filtrado secuencial, en el que se van

eliminando atributos uno a uno, un atributo etiquetado como innecesario basado en la existencia
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Figura 3.1: Espacion de busqueda.

de una Markov blanket M no se necesitara posteriormente cuando otros atributos hayan sido
eliminados.

La condicién de Markov blanket requiere que M contenga no sélo la informacién que X;
tiene de la clase C, sino también toda la que tiene de los demads atributos. En [91], lo tinico
que se dice del numero de atributos del conjunto M es que debe ser pequefio y fijo. Algunos
de los trabajos mas referenciados que se basan en este concepto son los realizados por Xing et
al. [175] y por Yuy Liu [184]. En el primero, no se precisa el niimero de atributos para M, pero
si se sabe que es un nimero pequefio predefinido de los atributos méas correlacionados con X;,

mientras que en el segundo, M estd formado por un sélo atributo.

3.4. Proceso general

La seleccion de atributos se puede considerar como un problema de buisqueda [158, 98] en
un espacio de estados, donde cada estado corresponde con un subconjunto de atributos, y el es-
pacio engloba todos los posibles subconjuntos que se pueden generar. En un conjunto de datos
donde el nimero de atributos sea cuatro (n = 4), el espacio total lo componen dieciséis subcon-
juntos (2"), como aparece en la figura 3.1. El proceso de seleccién de atributos puede entenderse
como el recorrido de dicho espacio hasta encontrar un estado (combinacién de atributos) que
optimice alguna funcién definida sobre un conjunto de atributos.

En general, un algoritmo de seleccion de atributos se basa en dos pasos bdsicos: gene-
racion y evaluacion de subconjuntos. En la generacién de nuevos subconjuntos se define un
punto de partida y una estrategia para recorrer el espacio de busqueda hasta que se cumpla
un criterio de parada (figura 3.2). Aunque para finalizar el proceso de busqueda se utilice la

funcién de evaluacidn, se comentarén las distintas opciones de parada existentes en el proceso
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Figura 3.2: Proceso de Seleccion de Atributos.

de generacion de subconjuntos.

3.4.1. Estudios preliminares

Existen bastantes referencias de trabajos relacionados con la seleccién de atributos, pero
ademads, se han realizado estudios sobre diversos aspectos de la seleccion de atributos (técnicas
de busqueda, medidas de bondad de los atributos, etc.), donde se agrupan los distintos algorit-

mos existente en la bibliografia general.

» Langley [98] divide las funciones de evaluacion en dos categorias: Filtro y Envolvente
(wrapper). En la primera categoria se incluyen los algoritmos en los que la seleccion
de atributos se realiza como un preproceso independiente de la fase de induccién, por
lo que puede entenderse como un filtrado de los atributos irrelevantes y redundantes.
Por otro lado, en los métodos de tipo envolvente [83], la seleccion de atributos y los
algoritmos de aprendizaje no son elementos independientes, ya que la seleccion de los
atributos hace uso del proceso de induccion para evaluar la calidad de cada conjunto de

atributos seleccionados en cada momento.

= Posteriomente, Blum y Langley [20] establecen una clasificacion de las funciones de eva-
luacién utilizando también como criterio la dependencia que existe entre el proceso de
seleccién y el de induccién, agrupdndolas en cuatro categorias. Ademds de las anterio-
res, estdn los algoritmos empotrados (embedded), donde el inductor cuenta con su propio
algoritmo de seleccion de atributos, como ocurre en los algoritmos que generan arboles

de decision, que utilizan sélo aquellos atributos necesarios para obtener una descripcion
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consistente con el conjunto de aprendizaje. En la dltima categoria se encuadran los es-
quemas de seleccion basados en la ponderacién de los distintos atributos. Un ejemplo de

este esquema de seleccion puede observase en las redes neuronales.

= Doak en [48, 49], establece tres categorias para las estrategias de busqueda: exponencia-
les, secuenciales y aleatorias. Dentro de las primeras se encuentran aquellas estrategias
que tienen complejidad O(2") pero aseguran la obtencién del subconjunto 6ptimo. Las
estrategias secuenciales, a diferencia de las exponenciales, recorren sélo una porcién del
espacio de buisqueda y por tanto, no aseguran la obtencion del dptimo aunque el coste
computacional es polinomial. Las estrategias aleatorias se basan en visitar diferentes re-
giones del espacio de buisqueda sin un orden predefinido, evitando de esta forma que se
pueda obtener un 6ptimo local de la funcién de evaluacidn para un determinado subcon-

junto de atributos.

» Doak [49] establece una clasificacion de las medidas de evaluacién basada en la natu-
raleza de éstas, mas que de su interrelacion con el proceso de induccién, estableciendo
tres categorias para las funciones de evaluacion similares a las anteriores: filtro, wrapper
y otra categoria que incluye los métodos que calculan de forma incremental la tasa de
acierto de un clasificador. Esta tltima viene a ser un caso especial de la segunda, cuando

la estrategia de busqueda es secuencial.

» Liu et al. [37, 103, 112] proponen una clasificacion de las estrategias de bisqueda y de
los criterios de evaluacién muy similar a la realizada por Doak [49]. Las biisquedas las
agrupan en tres categorias: completa, heuristica y aleatoria. En cuanto a los criterios de
evaluacion, dividen el tipo filtro en varias categorias dependiendo de qué propiedades se
extraen de los mismos. De esta forma, la clasificacion que establecen de las funciones
de evaluacidn es la siguiente: medidas de distancia, medidas de informacién, medidas de
dependencia, medidas de consistencia y, por otro lado, las medidas basadas en la tasa de

error de un clasificador (correspondientes a las de tipo wrapper).

Aunque la bibliografia es abundante, pocos estudios se han realizado de una manera global,
basdndose en un marco de trabajo unificado. No existe en la actualidad ningin algoritmo ni
criterio tedrico que indique cudl es el mejor método para cada problema, sin embargo existen

acercamientos en esta direccion:

= Molina, Belanche y Nebot en [119], ademas de clasificar los algoritmos de seleccion exis-
tentes, proponen una forma de evaluarlos con respecto a las particularidades de relevancia,

irrelevancia, redundancia y tamafio de la muestra.
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= En Dashy Liu[37, 103], se resumen los procesos generales de la seleccion de atributos en
cuatro pasos, y se clasifican los algoritmos existentes desde 1970 hasta 1997 en diferentes

grupos basdndose en el proceso de generacion de subconjuntos y en la evaluacion.

» Liu y Yu [112], siguen el marco definido en [37, 103], clasificando los algoritmos re-
cientes, incluyendo seleccion de atributos no supervisada, y proponen una plataforma
unificada con la finalidad de preparar el camino para desarrollar un sistema de seleccién
automadtico. Se intenta: definir una plataforma comun para todos los algoritmos; construir
una taxonomia, para descubrir como se complementan unos a otros, y qué se ha olvidado;

y resolver el problema de la seleccién de atributos automaticamente.

A continuacidn, se describen las fases del proceso de seleccion basdandonos en los estudios
realizados por Liu en sus diferentes publicaciones. Ademads, se enumeran los objetivos plante-

ables con estos algoritmos [112].

3.4.2. Generacion de subconjuntos

Todo proceso de seleccion de atributos tiene un punto de partida, que puede ser el conjunto
completo de atributos, el conjunto vacio o cualquier estado intermedio. Tras evaluar el primer
subconjunto, se examinardn otros subconjuntos generados segtin una direccién de busqueda
(hacia adelante, hacia atrds, aleatoria o cualquier variacién o mezcla de las anteriores). El pro-
ceso terminard cuando recorra todo el espacio o cuando se cumpla una condicién de parada,

segln la estrategia de busqueda seguida.

Direccion de bisqueda

Se entiende por direccion de bisqueda, la relacion entre los atributos de un subconjunto con
el siguiente, al realizar el recorrido a través del espacio de bisqueda. Se puede seguir uno de

los siguientes esquemas:

» Secuencial Hacia Adelante: Este esquema empieza con el conjunto vacio y se afiaden
secuencialmente atributos del conjunto original. En cada iteracidn, se elige el mejor atri-
buto entre los no seleccionados, basdndose en alguna funcidén de evaluacion. El algoritmo
puede parar cuando llegue a un nimero determinado de atributos seleccionados, cuando
la evaluacién sobrepase un valor prefijado, o simplemente, al dejar de aumentar la evalua-
cion. Si se deja ejecutar el algoritmo sin un criterio de parada, se obtiene un ranking de
atributos, es decir, una lista de atributos ordenada segtin cudndo se incorpore cada atributo

al subconjunto final.
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El principal inconveniente de hacer un recorrido siguiendo esta direccion, es la posibili-
dad de no detectar interacciones bdsicas entre atributos que sean muy interesantes para
la clasificacion. Es decir, puede ocurrir que atributos que por separado son irrelevantes,
el estar juntos en un determinado subconjunto les haga ser muy importantes. Se puede
modificar para afiadir los dos mejores atributos, o los tres,..., pero relentizaria el tiempo

de computacion.

» Secuencial Hacia Atrds: Se comienza con el conjunto completo de atributos y se eliminan
secuencialmente atributos. En cada iteracion, basdndose en alguna funcién de evaluacion,
se escoge el atributo menos relevante de entre los originales, elimindndolo del conjunto.
Al igual que en el caso anterior, el algoritmo puede parar cuando llegue a un ndimero
determinado de atributos en el subconjunto, cuando la evaluacién no llegue a un valor
prefijado, o simplemente, al dejar de aumentar la evaluacién. Igualmente, se puede obte-
ner un ranking de atributos si se espera a llegar hasta el final, aunque no se aconseja por

ir ordenado segun la irrelevancia de los atributos.

En este caso, se remedia en parte el inconveniente de la generacion hacia adelante, aunque
permanezcan interacciones ocultas. Se puede generalizar para que devuelva subconjuntos

de k elementos, aunque el coste se eleva.

= Aleatoria: No se conoce el punto de inicio, ni cual es el siguiente subconjunto generado.
Se pasa de un subconjunto a otro sin ningtin orden establecido, afladiendo o eliminando
uno o varios atributos. De esta forma se pretende evitar elegir subconjuntos de atributos
que sean Optimos locales, como puede ocurrir en los casos anteriores. El criterio de parada

suele ser la ejecucion de un niimero fijo de iteraciones.

Otros esquemas se pueden obtener variando o mezclando algunos de los anteriores, como
el Bidireccional, que realiza la bisqueda hacia adelante y hacia atrds al mismo tiempo, o el
esquema Compuesto, que aplica una serie de pasos consecutivos hacia adelante y otra serie de

pasos consecutivos hacia atras.

Estrategia de busqueda

Para una base de datos con n atributos, existen 2" subconjuntos candidatos. Una busque-
da exhaustiva en este espacio es totalmente ineficiente, incluso para bases de datos pequeias,
siendo necesario el uso de diferentes estrategias para atajar este problema. A continuacién, se
explican brevemente las caracteristicas mas importantes de los tipos de estrategias de busqueda

segtn Liu et al. [112]: completa, secuencial y aleatoria.
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» Completa:

Esta busqueda garantiza la localizaciéon de un resultado 6ptimo conforme a un criterio
dado. Si para seleccionar los subconjuntos optimos se ha de examinar todos los conjun-
tos posibles del espacio, coincidird con la exhaustiva. Sin embargo, segtin la medida de
evaluacion utilizada, puede no ser necesario examinar todos los subconjuntos posibles.
Podemos decir que una busqueda exhaustiva siempre es completa, pero a la inversa no se
cumple en todos los casos [153]. Algunas implementaciones de busqueda completa y no
exhaustiva son Branch & Bound [122] y Beam [48].

Dos implementaciones clésicas de la busqueda exhaustiva son la bisqueda en profundi-
dad y en anchura. Ambos métodos se pueden encontrar con generacion de subconjuntos
hacia adelante y hacia atrds. Representando el espacio de busqueda mediante un arbol, el
recorrido en profundidad discurre por una rama del arbol completa antes de empezar con
otra, es decir, empieza con un atributo X, y sigue con las combinaciones de dos atributos
donde intervenga el anterior, y a continuacion las combinaciones de tres donde aparezca
Xj, y asi sucesivamente hasta el conjunto total de atributos. De este modo, se realiza el
mismo proceso con el resto de atributos sin repetir ningtin conjunto visitado anteriormen-
te. En cambio, el recorrido en anchura va examina el arbol por niveles, es decir, primero
cada atributo individualmente, luego todas las combinaciones de dos, a continuacién de

tres, y asi hasta llegar al conjunto completo.

» Secuencial: Son estrategias que realizan una bisqueda parcial a través del espacio for-
mado por los atributos, con el riesgo de no encontrar subconjuntos 6ptimos. Légicamente
son algoritmos mads rdpidos que los pertenecientes al grupo anterior. En este grupo se
encuentran distintas variantes de la técnica greedy, que afiaden o eliminan atributos uno
a uno [103]. Otra alternativa es anadir (o eliminar) p atributos en un paso y eliminar (o
afiadir) ¢ atributos en el siguiente (p > g) [48]. Los algoritmos con biisqueda secuencial
son simples de implementar y rdpidos en generar resultados, generalmente, el orden del

espacio de biisqueda es O(n?) o menor.

= Aleatoria: Las dos estrategias anteriores son deterministas, es decir, todas las veces que
las ejecutamos devuelven el mismo resultado. En este apartado se introducen una serie
de algoritmos que tienen la propiedad contraria, no deterministas, donde se espera que en
diferentes ejecuciones no proporcione exactamente el mismo resultado. Este tipo de estra-
tegias, al contrario que las anteriores, busca a través del espacio formado por los atributos
de manera aleatoria, no existiendo un estado siguiente o anterior que se pueda determinar

segin alguna regla. En este tipo de buisqueda se pretende usar el cardcter aleatorio para
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no caer en minimos locales e incluso moverse temporalmente a otros estados con peores
soluciones. Ademads, pueden detectar interdependencias entre atributos que la bisqueda
heuristica no captaria. Estos algoritmos se pueden detener en cualquier momento (any—
time [187]), por lo que es dificil determinar su coste. Normalmente, el criterio de parada
es un nimero de iteraciones, y no se puede tener garantias de que el subconjunto elegido
sea el optimo. Ademads de la implementacién genérica de un algoritmo aleatorio, se en-
cuentran en este grupo las busquedas basadas en algoritmos evolutivos, busqueda tabu y

Simulated Annealing para seleccion de atributos.

En [156] se aplican redes neuronales en la seleccion de atributos. Para ello, se entrena
la red y posteriormente se poda las conexiones entre capas tanto como sea posible sin
sacrificar la prediccion. Se eliminan las unidades de entrada sin conexién con las unidades

ocultas, y se seleccion el resto de unidades.

3.4.3. Medidas de evaluacion de atributos

El conjunto 6ptimo es siempre relativo a un criterio de evaluacidn, es decir, un subconjunto
optimo elegido segin una medida de evaluacion, no tiene porque ser el mismo al usar otra
distinta. Sin embargo, en la practica se comprueba con cierta frecuencia, que si un atributo es
relevante aparece en subconjuntos escogidos segin distintas funciones de evaluacion. En este
documento se sigue la clasificacion realizada por Liu en sus distintos trabajos [37, 103, 112], y

que es detallada a continuacién.

Medidas de distancia

Conocidas también como medidas de separabilidad, divergencia o discriminacién. Estas me-
didas estiman la capacidad de un subconjunto de atributos en separar las clases. Suponiendo que
instancias de la misma clase forman una regién compacta en el espacio, el conjunto de atributos
a seleccionar es aquél cuya separacion entre estas regiones sea maxima. Utilizando este tipo de
medida se intenta seleccionar aquellos atributos que hacen que los ejemplos de la misma clase
estén mds juntos y los de diferente clase mds separado. Ejemplos de medidas de distancia son:
Euclidea, Manhattan, Mahalanobis, Bhattaacharya, Kullback-Liebler, Kolmogorov, Chernoff,

etc.

Medidas de informacion

Se basan en la ganancia de informacion de un atributo. Esta propiedad estadistica no es

mas que la reduccién esperada de la entropia (desorden) de los datos al conocer el valor de un
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atributo (ver conceptos de ganancia de informacién y entropia en 2.4 y 2.5 respectivamente).
Entre las medidas de informacién més frecuentes se encuentran: la entropia de Shannon, de

Renyi, de grado a, cuadrética, estrictamente concava y de Daroczy, MDLC, informacién mutua.

Medidas de dependencia

Las medidas de dependencia o correlacién (asociacion) evalian la habilidad para predecir el
valor de una variable en funcién de otra. El coeficiente de correlacion es una medida de depen-
dencia clasica que se utiliza para calcular la correlacién entre un atributo y la clase, prefiriéndose
aquellos atributos con mayor correlacién. Otro enfoque consiste en determinar la dependencia
de un atributo de otros, donde el valor resultante indica el grado de redundancia del atribu-
to [16]. La evaluacion de atributos mediante medidas de dependencia, estd muy relacionada con

la evaluacién segun las medidas de informacién y distancia.

Medidas de consistencia

Estas medidas son mds recientes que las anteriores, y se caracterizan por su fuerte dependen-
cia del conjunto de entrenamiento [9]. Estas medidas intentan extraer el subconjunto minimo
que satisfaga una tasa de inconsistencia aceptable, establecida normalmente por el usuario.

Consideramos dos instancias inconsistentes, si toman los mismos valores para todos sus
atributos menos la etiqueta de la clase. El contador de inconsistencia es el nimero de instancias
implicadas menos el nimero de instancias de la clase mayoritaria. Por ejemplo, existen n ins-
tancias relacionadas, entre ellas, n; pertenecen a la etiqueta A, n, a la etiqueta B 'y n3 a C, donde
ny + n, + n3 = n. Si n3 es el mayor de los tres, el contador de inconsistencia es n — n3. Y la tasa
de inconsistencia de un conjunto de datos es la suma de todos los contadores de inconsistencia
dividido por el total de instancias del conjunto.

Esta medida es mondtona, de forma que dados dos conjuntos de atributos S,y S, 815, C
S, entonces, se puede asegurar que la tasa de inconsistencias de S es siempre mayor o igual
que la de S,. Esta medida, usando tablas hash, tiene un coste de evaluacién de orden lineal al
nimero de instancias del conjunto [103]. Debemos tener en cuenta que los atributos deben ser
discretos o estar discretizados.

Existe un problema al usar este criterio en bases de datos con un atributo que identifique
individualmente cada instancia (DNI, nimero seguridad social,...) al no existir inconsistencia
en los datos. Obviamente, este atributo seria irrelevante para los algoritmos de induccién. El
problema se puede solucionar dejdndolo fuera del proceso de seleccion si estd identificado, o

ejecutando una vez el algoritmo para identificarlo y posteriormente para elegir el subconjunto.
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Figura 3.3: Principales dimensiones de la seleccion de atributos

Medidas de exactitud

En aprendizaje supervisado, el principal objetivo de un clasificador es maximizar la exacti-
tud en la prediccion de nuevos ejemplos, esto hace que la exactitud sea aceptada y muy utilizada
como medida de evaluacion. Como se seleccionan los atributos mediante la utilizacion del cla-
sificador que posteriormente se emplea en la prediccidon de las etiquetas de la clase para los
ejemplos desconocidos, el nivel de exactitud es alto, pero se afiade un elevado coste compu-
tacional al algoritmo de seleccion.

Segtn las clasificaciones realizadas en los estudios de algoritmos comentados en el aparta-
do 3.4.1, a los método que utilizan este tipo de medida se les denomina envoltorios (wrappers),

y filtros a los demas.

3.4.4. Objetivos a optimizar

Los algoritmos de seleccion de atributos se pueden dividir en tres grupos conforme al obje-
tivo final que se desea optimizar: 1) los algoritmos que buscan un subconjunto con un tamafio
especificado que optimice un criterio de evaluacién dado, 2) aquellos métodos que localizan el
subconjunto de menor tamafio que satisfaga una cierta restriccién sobre el criterio de evalua-
cién, y 3) los que intentan encontrar un compromiso entre el tamafio del subconjunto y el valor

de su criterio de evaluacion.
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3.5. Algoritmos de seleccion

Todo algoritmo de seleccion de atributos se puede representar en un espacio de caracteris-
ticas, principalmente, de acuerdo a su direccién de busqueda, a la estrategia utilizada y a la
medida de evaluacién que se aplique (figura 3.3). En negrita destacamos los valores segtin lo
descrito en los apartados 3.4.2 y 3.4.3, mientras que la figura completa representa la caracteriza-
cidén de los algoritmos segun la propuesta hecha en [119], donde se contemplan dos direcciones
mads de buisqueda (compuesta y ponderada), se separa la divergencia de las medidas de distancia,
y las estrategias de busqueda se basan en los estudios realizado por Doak en [48] (exponencial,

secuencial y aleatoria)

3.5.1. Descripcion de los algoritmos

En la tabla 3.1 aparecen setenta y cinco algoritmos de seleccion de atributos extraidos de la
bibliografia relacionada. Estos algoritmos son representativos de los distintos tipos de algorit-
mos de seleccion posible, y no son en absoluto todos los que existen. La seleccion de atributos
es un drea de investigacion bastante activa y en continuo cambio, por lo que existen més algo-
ritmos, versiones y variaciones de las que se reflejan en este estudio. Se clasifican por estrategia
de busqueda y por medida de evaluacidn. La bisqueda secuencial es la més utilizada junto a
cualquier medida de evaluacidn, mientras que con las estrategias completa y aleatoria, se suelen

emplear medidas de consistencia y exactitud como criterio de evaluacion.

La clasificacion de los algoritmos de seleccion en diferentes grupos, sirve de ayuda en dis-
tintos sentidos. En primer lugar, muestra relaciones entre los algoritmos, de manera que los
métodos situados en el mismo bloque o categoria, son més parecidos entre ellos que el resto. En
segundo lugar, si se pretende ver que algoritmo es el mas recomendado para un cierta tarea, per-
mite centrarse en estudiar aquellos localizados en ciertas categorias, reduciendo asi el nimero
de algoritmos a estudiar. Y en tercer lugar, se pueden observar bloques vacios en la tabla, que
podrian ser focos de nuevas investigaciones. A continuacion se describe el comportamiento de
los algoritmos en general. Teniendo en cuenta que la seleccion de atributos la definimos como
un proceso de busqueda, y que el nombre de muchos de los algoritmos que aparecen en la tabla
lo toman de la bisqueda realizada, vamos a describir los algoritmos por orden de estrategia,
siendo agrupados por estrategia y criterio de evaluacion. En negrita se resalta el nombre del al-
goritmo que se va a describir, y si al algoritmo no se le reconoce nombre alguno, en este estudio
se le denominard con el nombre del autor, si es individual, o con las dos primeras letras de cada

autor, si es colectivo, seguido del afio de publicacion.
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Tabla 3.1: Catalogacion de los algoritmos de seleccion de atributos.

Medida de
Evaluacion

Estrategia de Bisqueda

Completa

Secuencial

Aleatoria

Distancia

B&B [122]
BFF [178]

Relief [85]
ReliefF [92]
ReliefS [105]
Segen [154]
EUBAFES [152]
C-SEP [58]

SFS [127]

Informacion

MLDM [157]

SG [44]
KoSa9%6 [91]
FCBF [184]

DTM [26]
IG-CBL [27]
Callan91 [24]

CR [169]

MIFS [13]

SeLio6 [155]
YaMo99 [180]
MRMR [47]

Dependencia

Bobrowski [21]

CFS [70]
POE+ACC [121]
PRESET [118]
DVMM [161]

Consistencia

Focus [7, 8]

ABB [104]
Schlimmer93 [153]
MIFES-1 [125]

VCC [171]
SetCover [36]

LVE [108
LVI[109
LVS [110
QBB [38

Exactitud

BS [48]
AMB&B [63]
1cSk84 [76, 77]
DaRu94 [40]

WSG [44, 87]
BSE-SLASH [28]
BDS [48]
PQSS [48]
RACE [120]
SeLi97 [156]
RC [51]
QuGe84 [129]
Oblivion [99]
IS [78, 168]
Holte [74, 88]
RFE [69]

LVW [107

GA [159, 181, 167, 67
RGSS [48

RMHC-PF [160

SA [48

FSS-EBNA [79

— e e e e e | e — —

Inf.+Exac.

BBHFS/BDSFS [34]
XiJoKa91 [175]

Otros:

chi2 [106],Qifs [114],DIET [90]
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Completa-Distancia

En este grupo se encuentran algunos de los algoritmos de seleccién mas antiguos, como los

basados en Branch and Bound (B&B) y sus variantes.

El método B&B (Branch and Bound) propuesto por Narendra y Fukunaga [122], selecciona
un subconjunto lo més pequeio posible, cuya evaluacion esté por debajo del umbral estable-
cido. La direccion de busqueda es hacia atrds, y el método es una variacion de la busqueda
en profundidad, donde el usuario da valor a un pardmetro que se utiliza para limitar las ramas
en las que buscar (poda). Para su correcto funcionamiento necesita que la medida de evalua-
cion utilizada sea mondtona. Las mas utilizadas son: la distancia de Mahalanobis, la funcién

discriminante, el criterio de Fisher, la distancia de Bhattacharya, y la divergencia.

En [178] se propone un algoritmo similar, BFF (Best First Feature), donde se modifica la
estrategia de busqueda para solucionar el problema de encontrar un camino éptimo en un arbol
ponderado mediante la técnica de buisqueda best first. Este algoritmo garantiza globalmente el
mejor subconjunto sin una busqueda exhaustiva, para algtin criterio que satisfaga el principio

de monotonicidad.

Completa-Informacion

Bajo esta categoria esti MDLM (Minimum Description Length Method) [157]. En este
algoritmo, si los atributos en un subconjunto V se pueden expresar como una funcién indepen-
diente de la clase F' de otro subconjunto de atributos U (U y V juntos completan el conjunto
de atributos), entonces una vez se conocen los valores de los atributos en U, el subconjunto de
atributos V no se necesita. Utiliza como criterio de evaluacion MDLC (minimum description
length criterion). El algoritmo busca exhaustivamente todos los posibles subconjuntos (2") y

como salida muestra el subconjunto que satisface MDLC.

Completa-Dependencia

En [21], Bobrowski demuestra que el criterio de homogeneidad se puede usar como me-
dida del grado de dependencia lineal entre algunas medidas, y muestra que se puede aplicar
al problema de la seleccion de atributos debido a su principio de monotonicidad. Por tanto,
puede convertirse en un algoritmo de seleccion mediante la implementacién como criterio de

evaluacién en B&B con el procedimiento backtracking o best first.



3.5. Algoritmos de seleccion 49

Completa—-Consistencia

En esta categoria se encuentra el algoritmo Focus con sus dos variantes y dos nuevas versio-
nes del algoritmo B&B mencionado anteriormente.

Focus y Focus-2 [7, 8, 9]. Focus empieza con el conjunto vacio y lleva a cabo una busqueda
exhaustiva en anchura (breadth-first) hasta encontrar un subconjunto minimo consistente que
prediga las clases puras. Este método rinde mejor cuando el nimero de atributos relevantes
respecto al total es pequefio, en otro caso, su coste exponencial domina. Ademds, no maneja
bien el ruido debido a su énfasis en la consistencia, no obstante, se puede permitir un cierto
grado de inconsistencia. Para reducir el coste del algoritmo, en Focus-2 se utiliza una cola
donde se almacena una parte del espacio de bisqueda.

Schlimmer93 [153] y MIFES-1 [125] son dos variantes de Focus. El algoritmo de Sch-
limmer utiliza un esquema de enumeracion sistematico como procedimiento de generacion y la
consistencia como medida de evaluacion. Emplea una funcién heuristica para hacer més rapida
la busqueda del subconjunto 6ptimo. Esta heuristica se fija en el porcentaje de valores poco
frecuentes considerando un subconjunto de atributos. Si un subconjunto es poco fiable, todos
los superconjuntos donde esté incluido, también. MIFES-1 representa el conjunto de instancias
como una matriz, y se dice que un atributo cubre a un elemento de la matriz si adopta valores
opuestos para una instancia positiva y otra negativa.

ABB (Automatic Branch and Bound) [104] es una modificaciéon de B&B donde el limite
es determinado automéaticamente. Empieza con todos los atributos, eliminando un atributo cada
vez segun una busqueda breadth-first hasta que no se puedan eliminar mds sin dejar de cumplir
el criterio de consistencia. ABB expande y poda el espacio de busqueda. Una rama se poda
cuando no puede crecer al no satisfacer el criterio de consistencia. En [104] se concluye que
si se sabe que el tamafio del subconjunto de atributos relevantes es pequefio, Focus es una
buena opcién, pero si no se conoce ese valor y el nimero de atributos del conjunto de datos
es pequefio, ABB es una buena opcion. En [39] se sefiala que toma mucho tiempo aun para un
nimero moderado de atributos irrelevantes. En general, ABB expande el espacio de busqueda

rapidamente al principio pero su coste exponencial lo acaba haciendo prohibitivo.

Completa—-Exactitud

En este grupo se encuentran algoritmos de tipo wrapper: Beam Search, Approximate Mo-
notonic Branch and Bound, dos modificaciones de B&B basadas en diferentes clasificadores, y
una variante del algoritmo FOCUS.

BS (Beam Search) [48] (ver apartado 3.4.2) es un tipo de busqueda best—first que utiliza una
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cola para limitar el alcance de la bisqueda. En la cola se almacenan en orden decreciente los
subconjuntos que mejor tasa de aciertos han obtenido con el clasificador /NN. El proceso de
generacion se realiza tomando el subconjunto al frente de la cola (o de manera aleatoria [3, 4],
teniendo mayor probabilidad los subconjuntos mejor situados en la cola) y genera todos los
posibles subconjuntos afiadiendo un atributo. Cada subconjunto se coloca en la posicién que le
corresponda en la cola. En ambos métodos, si no hay limite en el tamaio de la cola, la bisqueda
es exhaustiva; si el limite de la cola es uno, equivale a una secuencial.

AMB&B (Approximate Monotonic Branch and Bound) [63] se cred para combatir los in-
convenientes de B&B, permitiendo un criterio de evaluacién que no sea mondtono. En este
algoritmo, el limite se relaja para permitir que aparezcan subconjuntos que de otra forma se
podarian, pero que debido a la no monotonia del clasificador pueden dar lugar a combinaciones
de atributos con mejor valor que el umbral. El subconjunto seleccionado tiene que estar dentro
del limite.

Ichino y Sklanksy (IcSk84) [76, 77] desarrollaron dos algoritmos basados en dos clasifica-
dores: lineal y caja (box). El algoritmo de busqueda es B&B utilizando el clasificador como
criterio de evaluacion. Los clasificadores cumplen la propiedad requerida para que B&B realice
una bisqueda completa.

Davies y Russell (DaRu94) [40] proponen un algoritmo basado en FOCUS que mantiene
una lista de todos los conjuntos de atributos de una determinada dimensionalidad, y en la cual
se van eliminando aquellos conjuntos que dan lugar a un arbol de decisién que no clasifica
correctamente los ejemplos utilizados. La buisqueda es exhaustiva, en el sentido de que cuando
la lista estd vacia se vuelve a inicializar con todos los conjuntos de dimensionalidad superior.
Por tanto, en el peor caso, se llega a la lista que contiene un tnico conjunto con todos los

atributos.

Secuencial-Distancia

En esta categoria estdn contempladas diferentes versiones del algoritmo Relief.

Relief [85] es un algoritmo inspirado en el aprendizaje basado en casos que intenta obtener
los atributos més relevantes estadisticamente. El algoritmo se basa en asignar un peso a cada
atributo y seleccionar los atributos cuyo peso supera un umbral prefijado. Para este propdsito,
dada una instancia, Relief busca en el conjunto de datos dos vecinos, el mds cercano de la misma
clase (near—hit) y el de clase distinta (near—miss). El peso asociado a un atributo se modifica
a partir de la distancia euclidea entre el valor del atributo de la instancia y el valor del mismo
atributo de los vecinos encontrados. Las instancias se escogen aleatoriamente del conjunto de

datos un numero determinado de veces. Cuando el nimero de instancias de la base de datos es
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pequeio, se realiza el proceso para cada una de las instancias, no existiendo aleatoriedad, por
eso se incluye en esta grupo de busqueda secuencial. En la bibliografia consultada, este método
no se encuentra catalogado siempre igual, como en [119], donde la organizacién de la busqueda
aparece como aleatoria. Relief favorece a los atributos correlacionados sobre los relevantes [37],
por lo que no estd garantizado un conjunto 6ptimo [85]. En [28] se concluye que el problema
con Relief se debe al uso de la distancia como criterio de consistencia. [92] propone una version
mejorada (ReliefF) en la que se seleccionan las & instancias mds parecidas (de la misma y de

diferente clase, respectivamente) y se toma su media.

ReliefS [105] es una version soportada en drboles kd—tree, y para el cdlculo de la distancia,
se escoge un s6lo ejemplo de los posibles dentro de cada hoja del darbol. EUBAFES [152] es un
algoritmo similar pero con una funcién diferente para asignar pesos a los atributos. El algoritmo
de Segen [154] utiliza un criterio de evaluacién que minimiza la suma de una medida de discre-
pancia estadistica y de una medida de complejidad del atributo. Encuentra el primer atributo que
mejor distingue las clases, e iterativamente busca atributos adicionales que en combinacion con
el/los anteriores mejoren la informacion de la clase. El proceso se termina cuando se alcanza el

criterio de representacién minimo.

Fayyad e Irani [58] proponen un tipo de medidas denominada C-SEP para la induccién de
arboles de decision. Estas medidas intentan maximizar la distancia entre las instancias pertene-
cientes a clases diferentes y la coherencia entre los correspondientes a la misma. Un ejemplo
de esas medidas que se recoge en su trabajo, es el coseno del dngulo que forman los vectores
de clase. Estos vectores recogen la frecuencia de ocurrencia de ejemplos de cada clase en el
conjunto de aprendizaje. El método se basa en realizar una particiéon por un atributo en dos
conjuntos, y obtener los vectores de clases de cada particidn. Si la particion es perfecta (en cada
particion sélo existen ejemplos de una clase) los vectores de clases son ortogonales y su coseno
es minimo; sin embargo si el atributo es irrelevante las dos particiones tendrdn aproximadamen-
te igual ndmero de ejemplos de cada clase, los vectores de clase serdn practicamente paralelos

y por tanto, la medida serd maxima.

SFS (Sequential Floating Search) [127] que recoge las dos versiones, hacia adelante y hacia
atrdas (SFFS y SBFS) es un algoritmo secuencial bidireccional. A cada paso de selecciéon de
atributos, se realiza un paso hacia adelante afiadiendo un atributo, y un paso hacia atras, donde
se suprime aquel atributo cuya ausencia hace que mejore el resto del subconjunto escogido
hasta el momento (puede que no se elimine ningln atributo). Esto permite descubrir nuevas
interaciones entre los atributos. Este método permite utilizar cualquier criterio de evaluacion,
aunque el mds usual es la distancia de Bhattacharyya. De acuerdo con los estudios comparativos

de [82], probablemente SFFS es el método suboptimo mas efectivo. En [81] se concluye que los
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métodos SFFS se desempefian casi tan bien como el algoritmo B&B y demanda pocos recursos
de computo. En [93, 95] se sefiala que este método da mejores soluciones que otros algoritmos
de busqueda secuenciales en un tiempo razonable para problemas de pequefia y mediana escala.

La desventaja principal es que debe especificarse el tamafio deseado del subconjunto solucién.

Secuencial-Informacion

El algoritmo SFG (Sequential Forward Generation) [48] empieza con el conjunto S vacio,
y se afiaden atributos uno a uno desde el conjunto original. En cada iteracion, se escoge el
mejor atributo del conjunto original segutn el criterio de informacion, junto con los atributos
previamente seleccionados (S). Este algoritmo puede proporcionar un ranking, donde los atri-
butos se encuentran situados segtin el orden de inclusién en el conjunto S. En SBG (Sequential
Backward Generation) se parte del conjunto original como solucién y se van eliminando los
atributos menos relevantes. Estos algoritmos se corresponden con los descritos en el apartado
sobre las direcciones de busqueda (ver 3.4.2 hacia adelante y hacia atrds). Doak muestra que
cuando el ndmero de atributos es pequefio, en la mayoria de las ocasiones, SBG rinde mejor que
SFG, tal vez porque SBG evalua la contribucién de un atributo con respecto a todos. En [4] se
contradice lo anterior, indicando la preferencia por SF'G cuando el numero de atributos relevan-
tes es pequeio, y SBG en caso contrario. En la comparativa realizada en [82] se resalta que SFG
es mas rapido en general, pero se comportan de manera similar.

Dentro de este apartado se encuentra la aplicacion de métodos de induccion de arboles como
algoritmos de seleccion de atributos. DTM (Decision Tree Method) [26], una modificacion
posterior [27] (IG-CBL) y Callan91 et. al. en [24] ofrecen como resultado el subconjunto de
atributos utilizados para formar el 4rbol.

Koller y Sahami (KoSa96) [91] aplican una técnica basada en la entropia cruzada, denomi-
nada Markov blanket filtering, para eliminar los atributos redundantes (ver definicién en sec-
cién 3.3).

El algoritmo FCBF (Fast Correlation-Based Filter) creado por Yu y Liu [184], se basa en
el concepto de Markov blanket (M) antes comentado. En este caso M estd formado por un sélo
atributo, de manera que empezando por el primer atributo de una lista ordenada por su corre-
lacién no lineal con respecto a la clase, se eliminan progresivamente los atributos redundantes
con M. Una vez eliminados los del primer atributo, M sera el siguiente de la lista, siguiendo
el mismo procedimiento, y asi hasta el final de la lista. Se descartardn aquellos atributos cuya
correlacion no lineal con el atributo que forme M sea superior a su correlaciéon no lineal con
la clase. Este método es muy ripido, pero sus resultados dependen en gran medida de un para-

metro que se utiliza para analizar s6lo aquellos atributos mds correlacionados con la clase. Si
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posee un valor muy pequeiio, normalmente se obtienen grandes subconjuntos que no contienen
atributos redundantes y son relevantes con respecto a la clase. Si se desea obtener subconjuntos

mas pequeios, se disminuird bastante su poder predictivo.

El algoritmo MIFS [13] aplica informacion mutua para seleccionar un subconjunto de atri-
butos que serd la entrada de un clasificador mediante redes neuronales. El algoritmo se basa en
calcular la informacién mutua de cada atributo con la clase y entre cada par de atributos. En
el algoritmo se selecciona inicialmente el atributo con mayor informacién mutua con la clase
y luego se van afiadiendo atributos al conjunto de los ya seleccionados. El algoritmo termina
cuando se ha seleccionado un numero predeterminado de atributos. Un esquema bastante si-
milar al anterior es el debido a Setiono y Liu [155] (SeLi96). Yang [180] (YaMo099) es otra
propuesta similar pero de seleccion de caracteristicas para visualizacion.

Wang [169, 170] propone el algoritmo CR para la seleccién de atributos que utiliza una
medida de relevancia entre el conjunto de atributos y la clase basada en conceptos de Teoria de

la Informacion, segun la definicion 3.5.

Ding y Peng [47] utilizaron la informacién mutua para seleccionar subconjuntos de genes
con méixima relevancia y minima redundancia, mediante la resolucién de un problema de op-
timizacién con dos objetivos. El algoritmo, denominado MRMR (Minimum Redundancy Ma-
ximum Relevance), selecciona en primer lugar el atributo con mayor informacién mutua con
respecto a la clase, y el resto de atributos son seleccionados de manera incremental. Se afiadird
aquel atributo que obtenga mejores resultados en los dos objetivos, es decir, que maximice la
informacién mutua con respecto a la clase, y minimice la informacién mutua con respecto a los

genes que ya estdn incluidos en el subconjunto candidato.

Secuencial-Dependencia

CFS (Correlation—based Feature Selection) [70] intenta obtener el conjunto de atributos
mads correlacionado con la clase y con menos correlaciéon entre si. Se le puede asociar con

distintas técnicas de busqueda, siendo Best First la mas utilizada.

POE-ACC [121] (Probability of Error & Average Correlation Coefficient). En este algo-
ritmo, el primer atributo elegido es el atributo con la menor probabilidad de error (POE). El
proximo atributo elegido es el atributo que produce la minima suma ponderada de POE y de
ACC (coeficiente de correlacion medio). ACC es la media de los coeficientes de correlacion de
los atributos candidatos con los atributos seleccionados hasta ese instante. Este algoritmo puede
generar un ranking basdndose en la suma ponderada, y como criterio de parada se requiere un

ntimero de atributos. PRESET [118] utiliza el concepto de rough set.
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Secuencial-Consistencia

El método Set Cover [36] se basa en que la probabilidad de encontrar el conjunto maés
pequeio de atributos consistente es equivalente a cubrir cada uno de los ejemplos que tienen
diferentes etiqueta, con algin atributo con diferentes valores para ese caso.

Wang [171] se basa en el Vertical Compactness Criterion (VCC) que realiza la compacta-
cién vertical del conjunto de aprendizaje basdndose en las definiciones de inconsistencias (ver
apartado 3.4.3). El subconjunto que se selecciona es el de menor dimensionalidad que no supere
un umbral fijado por el usuario. El procedimiento de busqueda que emplean es un hibrido entre

la busqueda en profundidad y en anchura.

Secuencial-Exactitud

WSFG (Wrapper Sequential Forward Generation) y WSBG (Wrapper Sequential Backward
Generation) [44, 87] son los algoritmos SFG y SBG con la precisiéon de un inductor externo
como criterio de evaluacion.

Caruana y Freitag [28] realizan una comparativa de diferentes métodos heuristicos de se-
leccion de atributos en dos problemas obtenidos del sistema CAP (Calendar Apprentice). En
dicho trabajo, la calidad de los atributos seleccionados se mide como la estimacién del error
de los arboles de decision generados con ID3/C4.5 mediante la técnica holdout. Los métodos
comparados son busquedas secuenciales hacia adelante y atrds, incluyendo vuelta atrds. Una
modificacion de la biisqueda secuencial hacia atrds es la denominada BSE-SLASH (Backward
Stepwise Elimination) donde en cada paso se eliminan todos los atributos no utilizados en el
arbol generado por el algoritmo ID3. De los métodos comparados, los que incluyen busqueda
bidireccional dan los mejores resultados aunque sin mucha diferencia con los otros.

Doak en [44], presenta BDS (Bidirectional Search) que realiza una busqueda desde ambos
extremos, mientras que el algoritmo PQSS ((p,q) Sequential Search) proporciona cierto grado
de backtracking permitiendo afiadir y eliminar atributos para cada subconjunto. Si POSS em-
pieza desde el conjunto vacio, afilade més atributos que descarta en cada paso, y si empieza con
el conjunto completo de atributos, entonces descarta més atributos y afiade menos en cada paso.

Una aproximacién basada en el clasificador del vecino mas cercano es el algoritmo RA-
CE [120] que utiliza una heuristica de bisqueda basada en la competicién de diferentes conjun-
tos de atributos. Puede comenzar por el conjunto vacio o por el completo, y en cada iteracién
obtiene el mejor subconjunto. Se estima el error por validacién cruzada dejando uno fuera y
continta hasta que no exista mejora.

El algoritmo desarrollado por Queiros y Geselma (QuGe84) [129] es similar a WSFG, pero
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sugiere que en cada iteracion y para cada atributo se consideren diferentes interacciones con
el conjunto de atributos previamente seleccionado. Por ejemplo: asumir siempre independen-
cia de los atributos (no considerar los atributos previamente seleccionados), y nunca asumir
independencia (considerar los atributos anteriormente elegidos). Se utiliza la tasa de error del

clasificador Bayesiano.

El error de clasificacién en una red neuronal es utilizado por Setiono y Liu [156] (SeLi97)
para realizar la seleccion de atributos. La red neuronal es de tres capas completamente interco-
nectada y una vez entrenada con todos los atributos, se procede a calcular el resultado de la red
eliminando todas las conexiones de un determinado atributo con el nivel oculto. El atributo con
el que la red decrementd menos su rendimiento es seleccionado y el proceso se repite sucesi-
vamente mientras el rendimiento de la red no disminuya mds de un cierto umbral respecto al

rendimiento con todos los atributos.

El algoritmo IS (Importance Score) [78, 168] consiste en la ordenacion de los atributos en
base a la medida de dependencia. A partir de esta ordenacion se obtienen aquellos atributos que
inducen el conjunto de reglas con menor error. El calculo de la medida IS para cada atributo
se realiza después de generar un conjunto de reglas de decision con el algoritmo AQ utilizando
todos los atributos. A partir de este conjunto inicial de reglas, el valor IS de un atributo se
obtiene en funcién del nimero de reglas que contienen a dicho atributo, de forma que para un
atributo que no aparece en ninguna regla el valor 1S seria nulo mientras que seria uno si estd en
todas las reglas. Una vez se computa el valor IS para cada atributo, se seleccionan inicialmente
aquellos que superen un umbral (redondeo superior de la raiz cuadrada del nimero de atributos)
para el valor IS. Con estos atributos se genera un conjunto de reglas cuyo error fijaria el umbral
para la adicion de otros nuevos atributos, ya que se irdn afiadiendo sucesivamente y generando
conjuntos de reglas mientras la tasa de error de las reglas generadas no incremente la tasa de

error inicial.

Holte [74] también propone un método, denominado 1-R, basado en la tasa de error de las
reglas generadas a partir del conjunto de atributos. A diferencia del algoritmo IS las reglas tienen
un solo atributo y selecciona aquel cuya regla asociada produce un menor error. Los resultados
obtenidos con el algoritmo /-R no son mucho peores en tasa de error a los que se obtienen con

mds atributos y reglas generadas con un algoritmo mas sofisticado como el C4.5.

Kohavi y Frasca [88] introduce el clasificador Holte-II de seleccion de atributos basado en
la propuesta de Holte. La clasificacién se realiza mediante la bisqueda del ejemplo a clasificar
en el conjunto de aprendizaje, asigndndole la misma clase si se encuentra, si no se encuentra
se le asigna la clase que es mayoritaria en dicho conjunto. En lugar de utilizar un solo atributo

en el clasificador Holte-1I se realiza una seleccion de atributos y los resultados son comparados
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por los obtenidos con el uso del C4.5, llegando a similares conclusiones que Holte.

Otro método basado en la bisqueda secuencial hacia atrds es OBLIVION [99] en el que
se utiliza como clasificador el drbol oblivious. Este es un drbol de decisién donde todos los
nodos en un determinado nivel hacen referencia al mismo atributo, por lo que se obtienen todas
las posibles combinaciones de valores de los atributos. Una vez generado el arbol con todos
los atributos, se procede a una poda de aquéllos atributos que no influyen en la clasificacion.
Los autores de OBLIVION encontraron que un arbol oblivious es equivalente a un clasificador
del vecino mds cercano en el que se eliminan ciertos atributos en el calculo de la distancia. En
OBLIVION se prefiere la busqueda hacia atrés, para evitar la eliminacion de un atributo que
se encuentra interrelacionado con otros, razén por la cual en el trabajo de Caruana y Freitag el
método BSE-SLASH da resultados similares a los de biisqueda secuencial hacia atrds o los que
incluyen vuelta atrés.

El vecino mds cercano y la busqueda secuencial hacia atrds se emplea también en el método
propuesto por Domingos RC [51], aunque a diferencia de OBLIVION, la decisién para la eli-
minacion se realiza utilizando informacion local a cada ejemplo del conjunto de entrenamiento.
Asi para cada ejemplo se eliminan aquellos atributos que son diferentes a los del ejemplo mas
cercano de la misma clase. Si el error del clasificador utilizando el ejemplo sin estos atributos
disminuye, se eliminan definitivamente y el proceso continda. Si el error no disminuye no se
eliminan los atributos y se repite el proceso con otro ejemplo no utilizado previamente, hasta
que se han utilizado todos los ejemplos.

RFE (Recursive Feature Elimination) es un método de seleccién de genes propuesto por
Guyon et al. [69]. Este algoritmo intenta escoger aquel subconjunto, con una dimensién preesta-
blecida, que lleve a un margen de separacion de clases mayor. Para ello se utiliza un clasificador
SVM (Support Vector Machine o mdquina de soporte vectorial). Este problema combinatorio
se resuelve mediante una busqueda secuencial hacia atrds, de manera que en cada iteracion se
elimina el atributo que menos decrementa el margen de separacion. Para hacer el proceso mas
rdpido, se pueden eliminar bloques (porcentajes) de atributos. El proceso termina cuando el

conjunto de datos se reduce al numero de atributos prefijado.

Secuencial-Informacion+Exactitud

Los algoritmos que se comentan a continuaciéon combinan las ventajas de los algoritmos
filtros y wrappers. Como los filtros, son rapidos y generales, mientras que al mismo tiempo
emplean el conocimiento de un algoritmo de aprendizaje para guiar la bisqueda y proporcionar
un criterio de parada.

BBHEFS (Boosting Based Hybrid Feature Selection), BDSFS (Boosted Decision Stump Fea-
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ture Selection) y BDSFS-2 [34] utilizan el concepto de boosting de la teoria de aprendizaje
computacional, y evaldan la bondad del subconjunto de cardinalidad K mediante el criterio de
ganancia de informacion. En vez de definir el niimero de atributos a seleccionar, este algorit-
mo calcula la exactitud del algoritmo de aprendizaje como criterio de parada. El algoritmo de
aprendizaje se aplica a cada nuevo subconjunto de cardinalidad k, si la precisiéon no aumenta
comparandola con la precisién obtenida con k-1 atributos, el algoritmo termina sin afadir el
ultimo atributo.

En Xing et al. [175] se propuso un método orientado a bases de datos gendmicas compuesto
de tres fases. En una primera fase se discretizan los atributos (genes) en dos posibles valores
(«on» y «off»). En la segunda, se calcula la ganancia de informacién de cada atributo, se genera
un lista en ordenada, y se eliminan los que peor resultado ofrecen. En la tltima fase se aplica
una técnica mas intensiva propuesta por Koller y Sahami [91], denominada Markov blanket
filtering(ver 3.9), para seleccionar un subconjunto de atributos. Los subconjuntos con diferentes
cardinalidades se comparan mediante validacion cruzada, la cual es mds costosa que la precision

del conjunto de entrenamiento.

Aleatorio—Consistencia

Liu y Setiono [108] proponen el algoritmo LVF (Las Vegas Filter) basado a su vez en el
algoritmo de busqueda aleatoria Las Vegas [22]. Este algoritmo realiza saltos aleatorios en el
espacio de busqueda para permitir la localizacidn del subconjunto de atributos mas rapidamente.
El uso de la aleatoriedad en este algoritmo es tal que la solucién siempre se encuentra aunque
se realicen elecciones erroneas a costa de mds tiempo de computo. El algoritmo LVF consiste
en generar aleatoriamente conjuntos de atributos e ir seleccionando en cada momento aquel
que tenga el menor nimero de atributos y cuyo promedio de inconsistencia sea menor que el
umbral fijado por el usuario. Dado que es un proceso aleatorio, un pardmetro importante a fijar
es el nimero de subconjuntos que se comprueban. Si este nimero es muy bajo es improbable
obtener el mejor subconjunto, mientras que si es muy alto se realizardn muchas comprobaciones
sobre subconjuntos después de encontrar el mejor. En el trabajo mencionado, este valor se ha
establecido de forma experimental en 77 X n° (n niimero inicial de atributos). El otro elemento
que define la calidad del subconjunto seleccionado es el promedio de inconsistencias sobre el
numero total de muestras. Los autores indican que utilizando mecanismos de indexado se puede
calcular el promedio de inconsistencia con un coste computacional de O(n).

Cuando las bases de datos son muy grandes, comprobar si contiene inconsistencias lleva
mucho tiempo. LVI (Las Vegas Incremental) [109] o LVS (Las Vegas Scalable) [110] son ver-

siones de LVF que permiten seleccionar los atributos sin utilizar inicialmente todos las muestras,
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ya que en problemas con un gran nimero de muestras el coste del cdlculo del promedio de in-
consistencia puede ser alto. Para ello divide el conjunto inicial de muestras en dos, realiza el
proceso de seleccion como en LVF en una de las muestras y luego comprueba en la segunda.
Si existen inconsistencias, las muestras que las producen se mueven a la primera y se repite el
proceso hasta que con los atributos seleccionados no se produzcan mds inconsistencias.
Generalmente, LVF al principio proporciona resultados rdpidamente, y a continuacién los
mejora de forma muy lenta. El algoritmo QBB (Quick Branch and Bound) [103] soluciona este
problema combinando los algoritmos LVF y ABB. Comienza utilizando LVF para generar un
conjunto de atributos que se utiliza como conjunto inicial en el algoritmo ABB y que refina la

bisqueda realizada por LVF.

Aleatorio—Exactitud

El algoritmo LVW (Las Vegas Wrapper) [107] es una variante de LVF, tomando la precisién
de un clasificador como medida de evaluacién. No es recomendable usar este algoritmo en
aplicaciones donde el tiempo sea un factor critico.

Siedlecki y Slansky [159] proponen la utilizacién de un algoritmo genético (GA) para el re-
corrido del espacio de busqueda. La funcién de ajuste usada en el algoritmo genético propuesto,
se basa en obtener el subconjunto de atributos que tenga menor cardinalidad y con una tasa de
error inferior a un umbral fijado por el usuario. Este objetivo se consigue haciendo intervenir en
la funcidén de ajuste la tasa de error del clasificador 5-NN, el umbral y la cardinalidad del subcon-
junto, de forma que los subconjuntos con una tasa de error superior al umbral son penalizados
independientemente del nimero de atributos. En Vafaie y DeJong [167], Yang y Honavar [181]
y Guerra—Salcedo et al. [67] también se utiliza un algoritmo genético para recorrer el espacio
de busqueda.

Aparte de los algoritmos genéticos utilizados en los trabajos anteriores, existe un tipo de al-
goritmos denominados EDA (Estimation Distribution Algoritms) [100] con un funcionamiento
similar a los algoritmos genéticos pero sin la utilizacion de los operadores de cruce o mutacion.
En este, las sucesivas generaciones se obtienen a partir de individuos de la poblacién actual, con
cada individuo de la nueva generacion representado en funcién de su distribucién de probabili-
dad en la generacion actual. Para estimar la distribucion de probabilidad en cada poblacion se
utiliza una Red Bayesiana que tiene en cuenta la interdependencia entre los atributos utilizados
dando lugar a lo que los autores denominan EBNA (Estimation of Bayesian Network Algorithm).
La combinacién del algoritmo EBNA (utilizando como poblacién las combinaciones de carac-
teristicas de la misma forma que se utiliza en los algoritmos genéticos) con un clasificador da

lugar al algoritmo FSS-EBNA [79]. En el articulo mencionado se utilizan varios clasificado-
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res como un arbol de decision o el clasificador bayesiano, considerando que se ha encontrado
el subconjunto de atributos relevantes cuando no hay un incremento en la tasa de acierto del

clasificador utilizado en una determinada generacion.

Otro método basado en el recorrido aleatorio del espacio de busqueda, aunque no haciendo
uso de los algoritmos genéticos es el algoritmo RMHC-PF [160]. Este algoritmo se basa en
la busqueda Random Mutation Hill Climbing (RMHC), que consiste en partir de un conjunto
aleatorio de atributos y de forma aleatoria afiadir uno nuevo o eliminar alguno de los contenidos
en el conjunto e ir conservando el subconjunto que menor error produce con el clasificador del

vecino mas cercano.

En RGSS (Random Generation plus Sequential Selection) [48] se afiade generacion aleato-

ria de subconjuntos en los algoritmos secuenciales (WSFG y WSBG).

En este grupo, todos los algoritmos dependen del valor asignado a sus diferentes pardmetros.
El nimero méximo de iteraciones es comun a la mayoria de los algoritmos, y ademds, para
LVW el umbral de inconsistencia; y para GA, tamaifio de la poblacidn inicial, tasa de cruce y de

mutacion.

Métodos no encuadrados en la clasificacion Anterior

Existen algunos métodos y algoritmos en la literatura sobre aprendizaje automatico que no
se basan en las medidas vistas anteriormente o son diseflados para problemas de aprendizaje

muy especificos. En este apartado se presentaran algunos de estos métodos.

Liu y Setiono [106] (Chi2) proponen un método de seleccion de atributos basado en la
discretizacion de los atributos numéricos. Antes de la seleccion se procede a discretizar los
atributos numéricos mediante una variacién del método ChiMerge (Kerber, 1992). Al final del

proceso de discretizacion se eliminan los atributos que han dado lugar a un solo intervalo.

QIFS (Query-learning-based Iterative Feature—subset Selection) [114] es un método des-
tinado a bases de datos de gran dimensionalidad, que se basa en la idea denominada Query by

Committee que selecciona instancias que maximizan la ganancia de informacion.

DIET [90] es un algoritmo que pondera los atributos para el calculo de la distancia utilizada
en el clasificador del vecino més cercano. Los pesos, a diferencia de otros trabajos comentados
anteriormente, no utilizan ningtn tipo de medida, definiendo el usuario el nimero k de pesos

que pueden tener los atributos y generdndose un conjunto de pesos discretos.



60 3. Seleccion de atributos

3.5.2. Clasificacion de los algoritmos

Las clasificaciones mads comunes que podemos encontrar en los trabajos relacionados con la
seleccién de atributos, o en aquellos en los que se haga alguna referencia a la seleccién, son en

funcion de:

La disponibilidad de la clase: supervisado o no, dependiendo de si se utiliza las etiquetas de

la clase en el proceso de seleccion.

La estrategia de busqueda: completa/exponencial, secuencial y aleatoria, descritas en el apar-
tado 3.4.2.

La medida de evaluacion: filtro y envoltorio (wrapper). El modelo filtro evalia los atributos
de acuerdo con heuristicas basadas en caracteristicas generales de los datos e indepen-
dientes del método de clasificacién a aplicar, mientras que el modelo wrapper utiliza
el comportamiento de un algoritmo de clasificacién como criterio de evaluacion de los

atributos (ver apartado 3.4.3).

En el apartado 2.4.1 se defini6 I' como la precision de un clasificador L sobre un subcon-
junto de atributos. Ademads de un clasificador (medida wrapper) para evaluar un subcon-
junto de atributos podemos usar una medida tipo filtro que también devuelve un valor real
sobre la bondad de dicho subconjunto. Este valor que denominaremos valor de medicion

se puede definir de la siguiente manera:

Definicion 3.10 Sea & un conjunto de datos etiquetados; S un subconjunto de atributos
de los datos &; se denomina valor de medicion Y(E/S,L) al resultado de aplicar el

evaluador tipo filtro de subconjuntos L teniendo en cuenta solo el subconjunto de datos

S.

Por tanto, si L. es un evaluador de subconjuntos, podemos usar dos expresiones semejan-
tes: por un lado I'(E/S, £), valida para evaluar a un subconjunto mediante un clasificador
(medida wrapper), por otro lado la expresion Y(E/S, L), que evalia un subconjunto S

mediante un filtro L.

Por comodidad y para unificar la notacidn, a partir de ahora la evaluacién de un subcon-
junto de atributos S se notard mediante I['(E/S, £). De esta forma, I" asumira un doble
papel: cuando £ sea un clasificador serd la definida en 2.9 y cuando £ sea un filtro serd
la Upsilon de la definicion 3.10.
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La salida del algoritmo: subconjunto de atributos o ranking. Los métodos de ranking de atri-
butos (FR), también denominado feature weighting [20, 68], asignan pesos a los atributos
individualmente y los ordenan basidndose en su relevancia con respecto al concepto des-
tino o atributo clase, mientras que los algoritmos de seleccidn de subconjunto de atributos
(F'SS) evalian la bondad de cada uno de los subconjuntos candidatos. (Ocasionalmente,
algunas estrategias en combinacién con la evaluacién de subconjuntos pueden proporcio-

nar una lista ordenada de atributos).

El Algoritmo 3.1 es un ejemplo de elaboracion de un ranking. La idea es evaluar cada
atributo individualmente segin un criterio (evaluar(x;, U)), e insertarlo en orden en una
lista segtin el valor obtenido. El coste computacional es O(nxm+n?) donde n es el nimero
de atributos y m el nimero de ejemplos: O(m) para evaluar un atributo; O(n) para situar el
atributo en la posicién que le corresponde segun su evaluacion; y el bucle para se repite
n veces. Existen muchas variantes de este algoritmo, teniendo en comtn la salida de una

lista de atributos ordenada.

Algoritmo 3.1 Ranking de Atributos.
Entrada: & - conjunto de entrenamiento, U - medida de evaluacién
Salida: L lista de atributos con el mds relevante en primer lugar
L<{}
para i = 1 hasta n hacer
v; & evaluar(X;, U)
posicionar x; en L con respecto a v;
fin para

El Algoritmo 3.2 es un ejemplo de como obtener un subconjunto de atributos. En general,
devuelve un subconjunto minimo de atributos, entre los cuales no se hace diferencia en
cuanto a la relevancia. La funcion generarS ubcon junto(x) devuelve un subconjunto de
atributos (siguiendo el proceso de generacion comentado anteriormente en 3.4.2) para que
sea evaluado. Este proceso se repite hasta que se cumpla uno de los criterios de parada
(un nimero de atributos determinado, un ndimero de iteraciones o que no se mejore al
subconjunto anterior). El coste computacional dependeré de las tres dimensiones (figura
3.3: direccion de busqueda, estrategia utilizada y medida de evaluacion) intervinientes en

el proceso de seleccion.

Teniendo en cuenta la distincién entre algoritmos de seleccidon que se acaba de hacer, se

formaliza el concepto de ranking de atributos.
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Algoritmo 3.2 Subconjunto de Atributos.
Entrada: & - conjunto de entrenamiento, U - medida de evaluacién
Salida: S - subconjunto de atributos
S <{l
repetir
S« < generarS ubcon junto(x)
si existeMe jor(S, S, U) entonces
S &85
fin si
hasta criterio de Parada

Definicion 3.11 [Ranking de Atributos] Sea & un conjunto con m ejemplos y X el conjunto
de sus n atributos {X,,X>,...,X,}. Sea r una funcion r : Xg — R que asigne un valor de
evaluacion a cada atributo X; € X de &. Un ranking de atributos es una funcion F que asigna un
valor de evaluacion (relevancia) a cada atributo y devuelve una lista de los atributos (X! € X)
ordenados por su relevancia, coni € {1,...,n}:

FUX1, X0, .., X, ) =< X1, X5 .., X0 >

n

donde r(X7) > r(X3) > - -+ > r(X},).

Por convencién, se asume que un valor alto es indicativo de un atributo relevante y que los
atributos estdn en orden decreciente segun r(a*). Se considera definido el criterio de ordena-
cidn para atributos individuales, independientes del contexto de los demds, y nos limitaremos a

criterios de aprendizaje supervisado.

3.6. Evaluacion y comparacion

En este trabajo de investigacion, la seleccion de atributos se enmarca dentro del aprendizaje
supervisado, mds concretamente, la clasificacion. Por ello, para evaluar el rendimiento de un
algoritmo de seleccion se comprueba el resultado del algoritmo de aprendizaje antes y después
de la reduccion. Los test de hipétesis muestran si el cambio producido en el comportamiento
de un clasificador, con los datos originales y los reducidos, es estadisticamente significativo.
El comportamiento del clasificador vendrd dado por: la precision predictiva, la complejidad
del modelo generado, el nimero de atributos seleccionados, y por el tiempo necesario para la
ejecucion del método. Estas mismas medidas se utilizan para comparar diferentes algoritmos de

seleccion.
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Figura 3.4: Divisién de los datos en carpetas.
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Figura 3.5: Proceso para validar los resultados al aplicar algoritmos de seleccion de atributos.

Es frecuente estimar las medidas anteriores como la media de la validacién cruzada con k
particiones, repitiendo la validacion un nimero determinado de veces (ver apartado 2.4.2). Para
que no se produzca un sobreajuste del algoritmo de seleccion a los datos utilizados, se realizan k
reducciones, una por cada conjunto de entrenamiento. Las Figuras 3.4 y 3.5 son ilustrativas del
proceso a realizar suponiendo una validacion cruzada con diez particiones (10-cv). Se divide el
conjunto de datos en diez bloques, carpetas o subconjuntos de ejemplos de tamaiio similar (figu-
ra 3.4). Como se ha escogido validacién cruzada diez, se realizaran diez evaluaciones. En cada
evaluacion se utilizan nueve carpetas para formar un conjunto de entrenamiento y una carpeta
de prueba (ver figura 3.5), de manera que se emplee como prueba una carpeta distinta en cada
evaluacion. Del proceso de seleccion se obtiene un conjunto de entrenamiento reducido sélo

con los atributos escogidos por el algoritmo. Esta misma reduccion se le practica a la carpeta
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Figura 3.6: Reduccion de un conjunto de datos.
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de prueba obteniendo un conjunto de prueba reducido. A continuacidn, se obtiene un modelo
de clasificacion con los ejemplos pertenecientes al conjunto de entrenamiento reducido, que se
utiliza para clasificar los ejemplos del conjunto de prueba reducido. Este proceso de validacién
se aplica a los distintos algoritmos de seleccion y se comparan los resultados obtenidos con cada
modelo reducido. Ademds, con los ejemplos del conjunto de entrenamiento original formado
por las nueve carpetas, se obtiene otro modelo de clasificacion que se emplea para clasificar los
ejemplos del conjunto de prueba original, formado por una carpeta. De esta manera, se puede
comparar los resultados de clasificacién obtenidos antes y después de aplicar el algoritmo de
seleccion.

Si el coste temporal del algoritmo de seleccién es muy elevado (por ejemplo bisquedas
completas o aproximaciones wrappers) o la base de datos utilizada es de grandes proporciones
(atributos y/o ejemplos), el proceso anterior se hace prohibitivo, al tener que ejecutarse el méto-
do de reduccién en diez ocasiones. En estos casos, se aplica la técnica de seleccion al conjunto
de datos original, dando lugar a un conjunto reducido de datos (figura 3.6). A continuacion,
se obtienen los resultados del clasificador mediante validacion cruzada, por ejemplo con diez
particiones sobre el conjunto reducido. En resumen, el clasificador se evaliia el mismo nimero
de veces (diez), pero el selector s6lo se ejecuta una vez.

En los préximos capitulos, para evitar el sobreajuste de los algoritmos de seleccidn, se pre-
sentan los resultados obtenidos mediante validacion cruzada en la seleccidn, es decir, realizando
diez reducciones. Ademas, si las bases de datos utilizadas son pequeiias, el proceso se repite diez

veces (10 x 10 reducciones).

3.7. Aplicaciones de los algoritmos de seleccion

Esta seccidn trata de situar los algoritmos de seleccion frente a un hipotético usuario final.
Normalmente al usuario le interesa saber el tipo de situaciones o problemas donde se pueden
aplicar estas técnicas, ademads es indispensable conocer, cudles y de qué forma aplicarlas.

La seleccion de atributos es un drea de investigacion bastante activa desde hace varias dé-
cada, que intenta desarrollar nuevos algoritmos o mejorar los ya existentes. Por consiguiente,

se dispone de una gran cantidad de algoritmos, y como se ha podido comprobar en la tabla 3.1
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Comparison table of the discussed method.

Method Generation | Evaluation | Contin. |Discrete [Nominal Large | Multiple Har?dle Optimal
Dataset |Classes | Noise | Subset
B&B complete distance y y n - y - y++
MDLM complete information y y n - y - n
Focus complete | consistency n y y n y n y
Relief heuristic distance y y y y n y n
DTM heuristic information y y y y -
POE+ACC heuristic dependency y y y - y -
LVF random consistency n y y y y y* yrx

- method does not discuss about the particular characteristic.
y++ if certain assumptions are valid.
y* user is required to provide the noise level. y**  provided there are enough resources.

*note : "classifier error rate" not included (ie. Depend on specify classifier).

Figura 3.7: Capacidades de los métodos de seleccion.

son muy diferentes unos a otros. Algunos son vélidos en cualquier dominio de datos mientras
que otros son mds especificos, unos resultan mas complicados de entender y de configurar y
otros menos, etc. Lo cierto es que el usuario final que tenga la necesidad de reducir el nimero
de atributos se puede encontrar ante un verdadero problema a la hora de elegir que algoritmo
aplicar. Por tanto, uno de los asuntos maés interesantes de tratar es la seleccion inteligente de
algoritmos de seleccion. Es decir, saber automdticamente o en funcién de algunos pardmetros,

que algoritmo se ajusta mejor a las caracteristicas de los datos y a las necesidades del usuario.

3.7.1. Plataformas y guias

Existen diversas aproximaciones para ayudar en la eleccion del algoritmo de seleccidn.
En [37] se propone un tabla de comparacion de métodos, figura 3.7, donde se puede obser-
var una fila para cada algoritmo, y se utilizard aquel que mejor se adapte a unos pardmetros
de entrada, como el tamano de las bases de datos, la presencia de ruido o no, etc. En [126],
figura 3.8, se indica la forma de llegar al mejor algoritmo por medio de un diagrama de flujo,
donde se va guiando al usuario, en funcién de sus objetivos y del grado de conocimiento que
tenga del problema, hasta el algoritmo que mejor se ajuste de entre una de las cuatro aproxi-
maciones que contempla (por aproximacion, divergencia, B&B y combinacion de SFS), siendo
M el nimero de clases, D el nimero total de atributos y d el nimero de atributos del conjunto
final. El diagrama de flujo propuesto en el trabajo [39], figura 3.9, realiza un proceso de selec-
cién mediante un algoritmo (SetCover), y en base al resultado se sigue el camino mas adecuado

hasta desembocar en un método en concreto. En este caso el estudio se ha realizado utilizando
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Figura 3.8: Diagrama de flujo de un prototipo de guia de algoritmos de seleccion.

algoritmos de seleccion que emplean la consistencia como criterio de evaluacion (Focus, ABB,
QBB y SetCover). En la figura, N representa el niimero total de atributos, M el nimero de atri-
butos relevantes esperado, M’ es el nimero de atributos relevantes estimado con el algoritmo

SetCover, y M" el estimado con OBB.

En [94] Kudo y Sklansky realizan un estudio comparativo de los algoritmos de seleccion
(ver figura 3.10), dando pautas a seguir para la eleccién del mas adecuado en funcién del:
(1) Tipo de objetivo, A) el mejor subconjunto para un tamafio dado, B) el mas pequeio que
satisfaga una condicion y C) combinacion de los dos anteriores; (2) Tamafio de la BD, peque-
flo, mediano, grande y muy grande; y (3) Criterio de evaluacién, mondtono, aproximado y no
mon6tono. Utiliza como criterio de evaluacion la precision obtenida con 1-NN mediante leave-
one-out, y destaca la busqueda secuencial flotante para bases de datos pequefias y medianas, y
los algoritmos genéticos para bases de datos de grandes dimensiones. BAB**, RBABy RBABM,

son variaciones del algoritmo branch and bound.
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¢ Start

Run SetCover
to estimate M,
wi

if N-M’ small

hoose
QBB Results

Figura 3.9: Diagrama de flujo de algoritmos que utilizan consistencia como criterio de evalua-
cion.

hoose

SetCover
Results

En [112] se propone una plataforma unificada (mostrada en la figura 3.11) que expande la
categorizacion realizada en la figura 3.3 introduciendo mas dimensiones desde el punto de vista
del usuario. Ddndole un valor a cada una de las dimensiones, se podré identificar el algoritmo
que mejor se adapte. El conocimiento que se tenga de la situacion y las caracteristicas de los
datos son dos factores determinantes para una buena eleccion del método de seleccion de atri-
butos. El factor conocimiento cubre: el propésito de la seleccidn, si el tiempo es importante,
el tipo de salida, y la razén entre el nimero esperado de atributos seleccionados y el nimero
total. Dentro de las caracteristicas que interesa conocer de los datos se encuentran: saber si se
dispone de informacidn de la clase, para saber qué tipo de estudio se puede llevar a cabo; tipo de
atributos, cada puede requerir un procesamiento distinto; calidad de la base de datos, si contiene

ruido o valores olvidados; y la razén entre el nimero de atributos y el nimero de instancias.

3.7.2. Campo de aplicacion

En aplicaciones reales, es facil encontrar problemas tales como demasiados atributos, de-
pendencia entre ellos, combinacién de varios atributos, etc. En numerosas ocasiones, los hu-
manos dificilmente entenderdn hipdtesis cuando las bases de datos contengan un gran niimero

de variables (posiblemente miles en casos de estudios demograficos, y de decenas de miles en
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Objective Scale of Initial Set of Features
Type Small (rn < 20) Medinm (20 < n << 50) Large Very
(50 < n < 100) Large
(n =
100)
Mono. | Approx.| Non Mono. Approx.| Non Mono. or | Non
Mono. | Monao. Mono. | Mono. | Approx. | Mono.
Mono.
A BABTT | SFFS BABT+ SFFS SFFS GA
SBFS ® BAB**(s)| SBFS * SBFS *
GA GA
B RBAB RBAB w. ter- GA GA
RBABM * mination ¥ %
RBABM w. ter-
mination
GA
L@ GA GA GA GA
® * SFFS * * S5FFS *
SBFS SBFS

«: rarely oceurs

Figura 3.10: Comparacién de algoritmos de seleccion.
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Figura 3.11: Plataforma unificada.
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casos de andlisis de microarrays, de andlisis de documento de textos, o webs). Sin embargo,
las personas si pueden encontrar facil de entender aspectos de problemas en subespacios con
menos dimensiones. La seleccion de atributos puede reducir la dimensionalidad para permitir
aplicar algoritmos de mineria de datos que en las circunstancias originales no seria posible. Se
muestran a continuacion algunas aplicaciones ilustrativas.

Categorizacion de textos es el problema de asignar automaticamente categorias predefini-
das a textos libres. Esta tarea tiene una gran aplicaciéon dado el masivo volumen de texto online
disponible en Internet, correos electronicos, bibliotecas digitales, etc. Estas bases de datos se
caracterizan por la elevada dimension del espacio formado por el conjunto de los atributos, don-
de cada uno consiste en un término (palabra o frase) que ocurre en un documento, y el nimero
de términos puede ser de cientos de miles. Por tanto, se desea reducir el espacio formado por el
conjunto de los atributos original sin sacrificar la exactitud de categorizacion.

Recuperacion de imagenes. Recientemente, se ha incrementado rapidamente la cantidad
de colecciones de imdgenes tanto en el entorno civil como militar. Sin embargo, para que esta
informacion sea de utilidad necesita estar organizada. En vez de anotar manualmente palabras
claves, las imagenes se indexan por sus propios contenidos visuales (atributos), tales como
color, textura, forma, etc.

Analisis genémico. En los tltimos afios se dispone de mas datos estructurales y funcionales
del genoma humano, presentando excelentes aportunidades y retos a la mineria de datos. En
particular, la tecnologia de microarrays proporciona la oportunidad de lograr el nivel de expre-
si6én de miles o decenas de miles de genes. Sin embargo, el bajo nimero de ejemplos suele ser
una caracteristica comun en estas bases de datos.

Tratamiento de clientes, deteccion de intrusos, marketing, seguros, deportes, comunicacio-

nes, etc, son s6lo una muestra de la gran variedad de aplicaciones que nos podemos encontrar.

3.8. Conclusiones y tendencias

Este estudio del estado del arte de la seleccion de atributos proporciona una guia general en
los diversos aspectos que comprende esta tarea. Ademds de definir el concepto de seleccion y
de analizar su proceso, se ha clasificado y descrito una gran cantidad de algoritmos existentes.
La forma de evaluar y comparar los algoritmos indicada en este capitulo, se tendrd en cuenta a
lo largo de este documento. Y terminando este capitulo, para ubicar este estudio en la sociedad,
se ha comentado algunas de las aplicaciones més frecuentes de estos algoritmos.

Recientemente los datos se han incrementado mds y mdas en ambos sentidos (nimero de

instancias y de atributos) en todas las dreas del conocimiento humano. Esta gran cantidad de
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datos causa serios problemas a muchos algoritmos de mineria de datos con respecto a la esca-
labilidad y al rendimiento. Por ejemplo, bases de datos con cientos o miles de atributos pueden
contener un alto grado de informacion irrelevante y/o redundante, con lo que se degradaria el
rendimiento de un algoritmo de mineria. Esto hace que cambien los nuevos algoritmos de selec-
cién. Ultimamente estan apareciendo algoritmos hibridos, que combinan ventajas de distintos
modelos de algoritmos (filtros, wrappers, ranking, etc).

Se puede concluir que la seleccion de atributos permite mejorar la precision e interpreta-
bilidad de los métodos de aprendizaje automético, ademds de reducir el tamafio de la base de
datos y el tiempo de los algoritmos de aprendizaje. Ademads, para diferentes aplicaciones pue-
de convenir distintos algoritmos de seleccidn de caracteristica. Es importante no olvidar que la
seleccion de atributos es un campo dindmico, estrechamente conectado a la mineria de datos y

a otras técnicas de preprocesamiento.



Capitulo 4

Criterio de evaluacion de atributos basado

en proyecciones

En este capitulo se presenta un nuevo criterio para medir la importancia de un atributo dentro
de un marco de aprendizaje supervisado. Para ello, se implementa un algoritmo denominado
SOAP (Selection of attributes by projections) basado en proyecciones. SOAP evalda los atributos
de una base de datos analizando las proyecciones de los elementos del conjunto de datos sobre
cada dimension o atributo individual. Esta criterio o medida hace posible situar los atributos por
orden de importancia en la determinacidn de la clase. La simplicidad y rapidez en la evaluacion
de los atributos son sus principales ventajas y uno de los objetivos primordiales de este trabajo
de investigacion. Para comprobar la bondad de la seleccion basada en la medida propuesta, se
presentan los resultados de diversas comparativas con otros métodos de seleccion sobre bases

de datos bien conocidas, aplicando diferentes algoritmos de induccién.

Es facil comparar los métodos de seleccion de subconjuntos de atributos, no ocurre lo mismo
cuando se desea comprobar si un ranking es mejor que otro. En el presente capitulo, se exponen
diversas formas de comparar rankings generados por algoritmos de evaluacién de atributos,
mostrando la diversidad de interpretaciones posibles en funcién del enfoque dado al estudio
que se realice. Se parte de la premisa de la no existencia de un unico subconjunto ideal para
todos los casos. La finalidad de los algoritmos de evaluacion de atributos es la de reducir el
conjunto de datos a los primeros atributos de cada ranking, sin perder prediccion frente a los
conjuntos de datos originales. Aqui se propone un método que mide el comportamiento de un
ranking de atributos generado y permite comparar diferentes algoritmos de listas de atributos.
Para ello se basa en un nuevo concepto, el drea bajo la curva de comportamiento al clasificar
un ranking de atributos (AURC-Area Under the Ranking Classification performance curve).

Las conclusiones y tendencias extraidas de este capitulo pretenden dar soporte al usuario ante

71
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la realizacion de tareas de aprendizaje, donde intervengan algunos de los algoritmos de ranking
aqui estudiados.

A continuacién se describen las observaciones realizadas sobre varios ejemplos de bases
de datos que motivaron el estudio para medir la relevancia de un atributo aqui expuesto. En la
seccion 4.2 se definen formalmente conceptos que se utilizan en la descripcion del método de
seleccién propuesto en la seccion 4.3. Los resultados de diferentes experimentos se muestran
en la seccion 4.4, resaltando el apartado 4.4.3, donde se exponen trabajos relacionados con la
comparacion de técnicas de ranking de atributos, se definen formalmente lo que se entiende por
ranking de atributos y otros conceptos que ayudardn en la comprension de la metodologia de
comparacion, se presentan las motivaciones que han llevado al estudio de la forma de comparar
rankings, y se propone una nueva metodologia. Finalmente, en la seccion 4.5 se recogen las

conclusiones mas interesantes.

4.1. Introduccion

Para ilustrar la idea principal del algoritmo, se parte de las observaciones realizadas a los
conjuntos de datos IRIS y WINE, debido a que la representacion gréfica de sus proyecciones
bidimensionales son muy féciles de interpretar y a que son por todos conocidos. Se han realizado
tres proyecciones de /RIS y una de WINE en gréficos bidimensionales.

¢ setosa m versicolor x virginica

sepalwidth

sepallength

Figura 4.1: Proyeccion de la base de datos IRIS en los atributos Sepalwidth—Sepallength.

Como se puede observar en la figura 4.1, si se realiza una proyeccién de los ejemplos de IRIS
sobre el eje de abscisas u ordenadas no se obtienen intervalos donde una clase sea mayoritaria.

Sélo el intervalo [4.3, 4.8] de Sepallength para la clase Setosa o [7.1,8.0] para Virginica. En la
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Figura 4.2: Proyeccion de la base de datos /RIS en los atributos Sepalwidth—Petalwidth.
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Figura 4.3: Proyeccion de la base de datos /RIS en los atributos Petallength—Petalwidth.

figura 4.2 con el parametro Sepalwidth (en el eje de ordenadas) tampoco se aprecian intervalos
nitidos y sin embargo, para el atributo Petalwidth se pueden advertir algunos intervalos donde
la clase es unica: [0,0.6] para Setosa, [1.0,1.3] para Versicolor y [1.8,2.5] para Virginica. Final-
mente en la figura 4.3, se puede apreciar que la division de las clases es casi nitida en ambos

parametros. Esto es debido a que al proyectar las etiquetas de las clases sobre cada atributo el
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nimero de cambios de etiqueta en la proyeccién es minimo. Por ejemplo, se puede comprobar
que para Petallength el primer cambio de etiqueta se produce para el valor 3 (de Setosa a Versi-
color), el segundo en 4.5 (de Versicolor a Virginica), después hay otros cambios en 4.8, 4.9, 5.0

y el ultimo en el punto 5.1.

e class1l mclass 2 X class 3

0,7

0,6

0,5

0,4

C8

0,3

0,2

0,1

Figura 4.4: Proyeccion de la base de datos WINE en los atributos C8-C7.

A la misma conclusion se puede llegar observando la figura 4.4, donde estan proyectados los
ejemplos de la base de datos WINE sobre los atributo C7 y C8. Recorriendo el eje de abscisas
desde el origen hasta el mayor valor del atributo, se puede distinguir aproximadamente una serie
de intervalos donde prevalece una clase. En el intervalo [0,1], practicamente todos los elementos
son de la clase 3. Desde aqui hasta el valor 1.5, se mezclan de la clase 2 y 3. Nuevamente
se observa el intervalo aproximado [1.5,2.3] donde los elementos pertenecen a la clase 2. El
siguiente intervalo [2.4,3] estaria formado por elementos de la clase 1 y 2, y hasta el final del
recorrido predominan los elementos con etiqueta /. No ocurre asi en el eje de ordenadas, donde
no se obtienen intervalos donde una clase sea mayoritaria.

Se puede intuir que serd mas fécil clasificar por los atributos que presenten un menor nimero
de cambios de etiquetas (NLC, Number of Label Changes). Ordenando los atributos ascenden-
temente segtin su NLC, se logra un ranking con los mejores atributos para clasificar, en el caso
del conjunto Iris seria: Petalwidth 16, Petallength 19, Sepallenth 87y Sepalwidth 120. Este re-
sultado coincide con el conocido en la literatura, de la importancia de los atributos que miden
la anchura y longitud de los pétalos contra la poca influencia de los que miden los sépalos.

En particular para los atributos representados en la figura 4.2, clasificando la base de datos
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con C4.5 tnicamente por el atributo Sepalwidth se obtiene una tasa de acierto del 59 %, y si se
clasifica por Petalwidth un 95 %. Los atributos utilizados en la figura 4.4 son el primero (C7)
y el ultimo (C8) en el ranking elaborado segtin el NLC de cada atributo con 43 y 139 cambios
respectivamente. Aplicando de la misma forma el clasificador C4.5 , se obtiene una tasa de
acierto de 80.34 % para C7 y 47.75 % para C8.

Cuando los algoritmos de seleccion de atributos se aplican como técnica de preprocesado
para la clasificacion, se estd interesado en aquellos atributos que clasifican mejor los datos
desconocidos hasta el momento. Si los algoritmos proporcionan un subconjunto de atributos,
este subconjunto se utiliza para generar el modelo de conocimiento que clasificard los nuevos
datos. Sin embargo, cuando la salida del algoritmo es un ranking, no es fécil determinar cudntos
atributos son necesarios para obtener un buen resultado de clasificacion.

Este capitulo también presenta distintas formas de comparar rankings de atributos, y se
muestra la diversidad de interpretaciones posibles segin el enfoque del estudio que se realice.
Se plantea como objetivo saber si existe alguna dependencia entre clasificadores y métodos
de ranking, ademds de dar respuesta a dos cuestiones fundamentales ;Qué es un ranking de
atributos? y ;Cémo valorar/medir un ranking?

Para comprobar la bondad del algoritmo de evaluacion de atributos aportado y el método de
comparacion propuesto en este capitulo, se utilizan distintos métodos de evaluacion de atributos,
y se cotejan los resultados calculando la tasa de aciertos con tres clasificadores: C4.5, Naive

Bayes y el vecino mds cercano (ver seccion 2.3 en la pagina 14).

4.2. Definiciones de proyecciones

A continuacién se establecerdn algunas definiciones que describen formalmente los con-
ceptos que se manejaran a lo largo de este capitulo. Para mostrar las definiciones que se van a
realizar, se utiliza una base de datos bidimensional, figura 4.5, con doce ejemplos numerados y
dos etiquetas: / (nimeros impares) y P (nimeros pares).

Aplicando las definiciones enumeradas en la seccion 2.2 (pdgina 13) al ejemplo de la figura,
se tiene que el conjunto de datos & estd formado por 12 ejemplos e;, donde j = 1,...,12, con
dos atributos de entrada, X; y X;, y uno de salida o clase, Y. Por tanto, cada ejemplo estara
compuesto por tres valores e; = (x;,y;) = (x;1, Xj2,y;), donde j =1,...,12, siendo continuo el
Dom(Xy) = [1,7], y el Dom(X;) = [1, 8], y discreto el Dom(Y) = {I, P}. En la figura 4.5, Ees la
tabla de la derecha, y e5s = (7,6, ).

Definicion 4.1 Se define la funcion proyeccion n; ¥i : 1..n'y la funcion etiqueta lab. Sea e; =
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X, Ejemplos X3 X, Clase
8 7 1 1 1 [
2 4 5 P
7 11 3 2 2 |
6 9 5 4 4 3 P
5 7 6 [
5 2 12 6 5 4 P
4 10 6 8 7 7 8 I
3 4 8 7 4 P
9 6 6 [
2 3 10 4 4 P
11 x, 1 7007
i1 2 3 4 5 6 7 1 12 7 5 P

Figura 4.5: Base de datos artificial con 12 elementos y 2 etiquetas (P,])

(Xj1,Xj25...,Y)

mi: &> Dom(X;) mi(ej))=x;; Yj:l.m A “4.1)
lab : & — Dom(Y) lab(e;) =y “4.2)

En el ejemplo:

me) =1 Vj:1.,12 m(e)=1{1,4,2,4,7,5,7,7,6,4,7,7)
me) =1 Vj:1.,12 me) =1{1,5,2,3,6,4,8,4,6,4,7,5)
lab(ey) =1 Vj:1.,12 lab(e;) = {I,P,I,P,I,P,1,P,I,P,I, P}

Definicion 4.2 Para cada atributo X; se define dos relaciones de orden en Dom(X;) que se
denota < y < tales que si X; es continuo son las relaciones de orden establecidas en R y si X; es

discreto son las establecidas por un orden lexicogrdfico en el conjunto Dom(X;).

En el conjunto & se define para cada atributo X; dos relaciones de orden <; y <; de forma

que dados los ejemplos e y f se dice que:

e<; f si me)<m(f) 4.3)
e<; f si me) <m(f) “4.4)

Y una relacion de equivalencia donde

e= f si me)=m(f) (4.5)
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Por ejemplo parai = 1:

mi(ey) =4 mi(es) =2 mi(es) =4
entonces : e3 <1 e4 e3 <1 €4 €y =1 €4
porque . mi(e3) < mi(es) mi(e3) < mi(es) mi(er) =1 mi(es)

Definicion 4.3 Dado el conjunto & se denomina (&) a la secuencia ordenada por el atributo

X; de los ejemplos de E. Es decir

ci(l)=<el,....,e,> | e;€&E Vj:l.n A
VJ . 1(7’1—1) €; <i €1 (46)

Sobre el conjunto & se establecen las secuencias ordenadas:

01(E) =< ey, €3, e4, €10, €2, €6, €9, €3, €12, €5, €11, €7 >

02(E) =< ey, €3, €4, €10, €6, €3, €2, €12, €9, €5, €11, €7 >
donde (&) es obtenida de la ordenacion de los ejemplos de & por el valor del atributo X;.

Definicion 4.4 Sea 0;(E) =< ey,...,e, > una secuencia ordenada de & por el atributo X;,

entonces se dice que existe una subsecuencia ordenada miltiple (SOM) y se denomina S si
Aj,k>0/e;1<iej=;i-=ieju <i€jrs1 4.7)

siendo la SOM § =<ej,..., e > (si j = 1 la primera condicion se obvia)

Se define etiqueta mayoritaria de una SOM, ml(S), a la moda del conjunto {lab(e))};=;.j+i-

SOM en el ejemplo son:

S =< ey, e19,e2 > es una SOM por el atributo X, ya que los ejemplos e4, €19 y e, tienen para
X, el mismo valor (4) y ml(S) = P al ser todos los ejemplos de la clase par.

S =< ey, e s > es una SOM por el atributo X,, ya que los ejemplos ejg, e¢ y es tienen para

X, el mismo valor (4) y ml(S) = P al ser todos los ejemplos de la clase par.

Definicion 4.5 Sea 0,(E) =< ey,...,e, > una secuencia ordenada de & por el atributo X; se

dice que existe una subsecuencia ordenada simple (SOS) y se denomina S si
j,k>0/ej1 =iej<iej <i - <ie€ji1 <iCjsk =i €jrk+1 (4.8)

siendo la SOS § =< ej,1,€j42, ..., €41 > (si j=1I la primera condicion se obvia)
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El ejemplo e, es denominado primer ejemplo, fe(S), y €., ultimo ejemplo le(S).
SOS en el ejemplo:
EnX,: S =<ej,e3>
S =< e, €9 >
EnX,: S =<e,e;5,e4 >

S =< e11,€67 >

Teorema: Dada una secuencia ordenada de ejemplos o;(E) por algin atributo X; siempre se
podra dividir en subsecuencias donde o bien hay una SOS, o una SOM o una sucesion de se-
cuencias de unas y otras, teniendo en cuenta que tras una SOS siempre vendrd una multiple, pero
detrds de una multiple puede aparecer una simple o multiple. En general, 07:(&) = §1,S2,..., S,
donde si S ; es SOS entonces S j;; es SOM y si.S ; es SOM entonces S j;; puede ser SOS o SOM.

Secuencias en el ejemplo:

Simple Miiltiple Simple Miltiple
— —_— — —_—
01(E) =<'e1,e3 >, < e4,ejp,e2 >,< es,e9 >,< e3,€12,€5,€11,€7 >
02(E) =< ey, e3,e4 >,< €0, €6,€8 >, < €2,€12 >, < €9,e5 >, < eq,e7 >
—_——— —_——— ~_~— —_—— —_——

Simple Miiltiple Multiple Miiltiple Simple

Definicion 4.6 Dada una secuencia ordenada S de k ejemplos S =< ey, e,,..., e, > se define
la funcion ch : S — {e,} — {0, 1}

ch(ej)z{1 s lable)) # lables) 0y ey 4.9)

0 si lab(ej) = lab(ej1)
En el ejemplo, para X,, en la SOS § =< ey, e3,e4 >:

ch(e)) =0 lab(ey) = lab(ez)
ch(ez) =1 lab(es) # lab(es)

Definicion 4.7 Dada una secuencia ordenada de ejemplos S =< ey, ..., e, > se define la fun-

cion ChangeCounter
k=1

ChangeCounter(S) = Z ch(e;) 4.10)

Jj=

Para § =< ey, e3,e4 >, ChangeCounter(S) = 1.

Definicion 4.8 Sea S una SOS de o;(E) para algiin i = 1..n de un conjunto E. Entonces S o es
la ultima subsecuencia de la division establecida en el Teorema 1 o estd seguida de una SOM

que se denota S’.
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Entonces se define:
nch(S) = ChangeCounter(S) + ChangeAdd(S,S") 4.11)

donde ChangeAdd(S,S") vale 0 6 1 en funcion de S’, segiin la siguiente formulacion:

0 si S’ noexiste

(i.e. S es la tltima subsecuencia)
0 si lab(le(S)) = ml(S’)
1 si lab(le(S)) # ml(S")

ChangeAdd(S,S") =

Cuando se da la situacion de tener una SOS seguida de una SOM, para ser mds exactos en el
calculo del nimero de cambios, se comprueba si al pasar de una subsecuencia a otra se ha
producido algiin cambio de etiqueta. Para ello se compara la etiqueta del tltimo ejemplo de la
SOS con la etiqueta mayoritaria de la SOM.

En el ejemplo, para X, en la SOS § =< ej,e5 >= ChangeCounter(S) = 1 siendo
lab(le(S)) = Iy como le sigue una SOM S’ =< ey, e19,e, > que tiene como lab(ml(S')) =
P = ChangeAdd(S,S") = 1, totalizando, nch(S) = 2.

Definicion 4.9 Sea S una SOM de 0(E) para algiini = 1..n de un conjunto E. Entonces S o es
la ultima subsecuencia de la division establecida en el Teorema 1 o estd seguida por otra SOM

o por una SOS.

Si .S es una SOM, el valor de la funcién ChangeCounter viene influido por el orden de los
ejemplos con igual valor en el pardmetro por el que se ha ordenado S . Esto hace que el valor de
ChangeCounter no sea univoco y por ello se define nch como el peor caso, es decir, el valor del
mayor nimero de cambios de etiqueta para todas las ordenaciones posibles de ejemplos de S .
Entonces, dada § =< ey, ..., e, > una SOM (segun la definicion 7), se define I'(S) el conjunto

de todas las permutaciones posibles de los ejemplos de S, y se define
nch(S) = max.crs){ChangeCounter(t)} + ChangeAdd(S,S") 4.12)

donde ChangeAdd(S,S") vale 0 6 1 en funcidn de S’, segin la siguiente formulacion:

0 si S’ noexiste
Si S’ es SOM ChangeAdd(S,S") =4 1 si ml(S) # ml(S")
0 si ml(S)=mI(S")
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0 si S’ noexiste
Si S’ es SOS ChangeAdd(S,S") =4 1 si ml(S) # lab(fe(S"))
0 si ml(S) = lab(fe(S"))

En el ejemplo, para el atributo X, se tiene la SOM S =< eg, e, €5, €11, €7 >, cuyas etiquetas

serian <P,P,I,I,I>

Posibilidades ChangeCounter

<PPIII> 1

<PIPII> 3 = nch(S) =4
<LPPILI> 2

<I,PIPI> 4

Otra situacién en el ejemplo, para X, una SOM S =< ey, e, e >= ChangeCounter(S) = 0
siendo lab(ml(S)) = Py le sigue otra SOM S’ =< e, e;» > que tiene como lab(ml(S")) = P =
ChangeAdd(S,S") = 0, totalizando, nch(S) = 0. Continuando con el mismo atributo, ahora se
tiene S =< ey, €1, > una SOM donde ChangeCounter(S) = 0y lab(ml(S)) = Py S’ =< eg, 5 >
con lab(ml(S')) = I = ChangeAdd(S,S") = 1y nch(S) = 1.

4.3. NLC: Numero de Cambios de Etiqueta

Definicion 4.10 (NLC) Dados un conjunto & de ejemplos, o;(E) la secuencia ordenada por el
atributo X; y S ... S, la division de o;(E) en SOS y SOM del teorema 1, entonces se define la
funcion NLC : X - N

r

NLC(i) = Z nch(s ;) (4.13)

J=1

Para el ejemplo, 0'1(8) = Sl,SQ,S3,S4, donde S =< ey, e3 >, S, =< €4, €10, 672 >, S3 =<
€g, €9 >, S4 =< eg,e12,e5,€11,e7 >connch(S) =1, nch(S,) =0, nch(S3) =1, nch(Sy) =4 =
NLC(X;) = 6. Igualmente se obtiene NLC(X;) = 2.

En esta memoria de tesis se propone una nueva medida para la seleccion de atributos que
no estd basada en medidas calculadas entre atributos, ni en complejos o costosos cdlculos de
distancia entre ejemplos. Este criterio se basa en un tnico valor (que se ha denominado NLC:
Number of Label Changes) que relaciona cada atributo con la etiqueta que sirve de clasificacion.
Este valor se calcula proyectando los ejemplos de la base de datos sobre el eje correspondiente

a ese atributo (se ordenan por €l), para a continuacion recorrer el eje desde el origen hasta el
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mayor valor del atributo contabilizando el nimero de cambios de etiqueta que se producen.
El algoritmo es muy simple y rdpido. Tiene la capacidad de operar con variables continuas y

discretas, asi como también, con bases de datos con cualquier nimero de clases.

Algoritmo 4.1 SOAP.
Entrada: &-conjunto de datos (m ejemplos, n atributos)
Salida: R-ranking de atributos
R < {}
para i = 1 hasta n hacer
Ordenar & por el atributo X;
NLC; & ContarCambios(E, X;)
posicionar X; en R con respecto a NLC;
fin para

Algoritmo 4.2 ContarCambios.
Entrada: &-conjunto de datos (m ejemplos, n atributos), X;—atributo a procesar
Salida: Cambios—Numero de cambios de Etiqueta
Cambios < 0
para j = 1 hasta m hacer
si x;; € SOM entonces
Cambios < Cambios + VerCambiosParaMismoValor()
sino
si lab(e;) <> lab(e ;) entonces
Cambios < Cambios + 1
fin si
fin si
fin para

La funcion ContarCambios, considera si trata con diferentes valores de un atributo, es decir,
una secuencia ordenada simple (SOS), o con una subsecuencia ordenada multiple (SOM), es
decir, si hay mds de un ejemplo con idéntico valor en un atributo (se puede dar esta situacion
dentro del rango de valores posibles en variables continuas y al tratar con variables discretas).
En el primer caso, el algoritmo compara la presente etiqueta con la dltima vista, mientras que
en el segundo caso, cuenta el nimero maximo de cambios posibles mediante la funcién Ver-
CambiosParaMismoValor. A continuacion se muestra un esquema con las situaciones posibles,

y como las resolveria esta funcion.

1. SOS — cuenta un cambio por cada cambio de etiqueta.

2. SOM — numero méaximo de cambios posibles con VerCambiosParaMismoValor:
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a) Todos los ejemplos con la misma etiqueta — ningtin cambio de clase.
b) Etiquetas distintas:

1) Frecuencia de una clase superior a la mitad del nimero total de ejemplos de
la SOM — (n° elementos SOM - n° elementos de la clase mayoritaria) * 2
(figura 4.7).

2) No existe mayoria — n°® elementos SOM - 1 (figura 4.6).

Cuando se detecta una SOM, en la funcion VerCambiosParaMismoValor se acumulan los
ejemplos segun su etiqueta, y el algoritmo comprueba si existe una clase cuya frecuencia sea
superior a la suma del resto de frecuencias (que supere la mitad del nimero de ejemplos), si
es asi, el nuimero de cambios de etiquetas para el peor de los casos serd la suma del resto de
las frecuencias multiplicado por dos, ya que se podrd intercalar cada uno de los ejemplos de
las clases no mayoritarias entre los de la mayoritaria. En el caso de que no exista ninguna
frecuencia mayor que la suma del resto de frecuencias, el nlimero mdximo de cambios posibles
serd equivalente al nimero de ejemplos menos uno. El algoritmo permite trabajar con variables
discretas, considerando cada proyeccion del atributo como una subsecuencia del mismo valor
(SOM). Este método es vélido para cualquier nimero de clases.

En la figura 4.6, después de aplicar el método de ordenacién, en la secuencia SOM para
el valor 3, entre otras, se podria tener la situacion mostrada a la izquierda o a la derecha. Los
cambios de etiquetas obtenidos serian dos y siete respectivamente, influyendo notablemente en
el resultado final de la evaluacién del atributo en cuestién. Por lo tanto, en varias ejecuciones
del algoritmo sobre la misma base de datos, un atributo podria estar situado en distintas posi-
ciones del ranking. Como se ha sefialado anteriormente, una solucion a este problema consiste
en encontrar el peor de los casos. La heuristica aplicada obtiene el maximo nimero de cam-
bios de etiqueta dentro del intervalo que contiene valores iguales. De esta forma, el método
VerCambiosParaMismoValor produciria la salida mostrada en la figura, siete cambios.

El motivo de contar el nimero méximo de cambios de etiquetas es doble, por un lado pena-
lizar al atributo que presente este tipo de situaciones inconsistentes, y por otro, evitar ambigiie-
dades que se producirian segtin la posicioén en la que aparecieran los elementos tras aplicar el
algoritmo de ordenacion.

Se puede observar en la figura 4.7 que la funcion VerCambiosParaMismoValor devolvera
cuatro cambios, porque existe una frecuencia relativa mayor (clase A) que la mitad de los ele-
mentos de la subsecuencia. El resultado es (8-6)*2=4. De esta manera, siempre se encuentra el
nimero méaximo de cambios de etiquetas dentro de un intervalo conteniendo valores repetidos.

Si se aplica el algoritmo SOAP al ejemplo de la figura 4.5 se tiene las secuencias proyeccion



4.3. NLC: Niimero de Cambios de Etiqueta 83

ordenada:
{1,3,4,10,2,6,9,8,12,5,11,7}

{1,3,4,10,6,8,2,12,9,5,11,7}

para X; y X, respectivamente, siendo sus proyecciones
{1’ 2’ 4’ 4’ 4’ 57 6’ 7’ 77 7’ 7’ 7}

{1,2,3,4,4,4,5,5,6,6,7, 8}

Y si se dividen en subsecuencias, se tiene las siguientes particiones en las proyecciones y en los

ejemplos:
{[1,2](4,4,4][5,6]1(7,7,7,7,7]} — {[1,3][4, 10, 2][6,9][8, 12,5, 11, 7]}

{[1,2,3][4,4,4][5,5][6,6][7, 8]} — {[1,3,4][10, 6, 8][2, 12][9, 5][11, 7]}

En el atributo sobre el eje de abscisas (X;) la primera subsecuencia es una SOS constante
(impar—/); la segunda es una SOM donde todos los ejemplos son de la misma etiqueta P, con-
tdndose un cambio por ser distinta a la etiqueta anterior; en la tercera, se produce un cambio;
y en la cuarta, se tiene una SOM con ejemplos de las dos etiquetas, entonces se considera el
maximo NLC posible. Se tiene la subsecuencia [8,12,5,11,7], donde aparecen tres elementos
de la clase I (impar) y dos de la clase P (par), y en una serie de ejecuciones independientes,
se podria tener las siguientes situaciones: [P,PLLI], [PLLLP], [LLPLLP],... NLC igual a 1, 2
y 3 respectivamente. Por eso la funcién VerCambiosParaMismoValor devolvera 4, el maximo
posible, que corresponderia con la situacién [I,P,ILPI]. En total, a este atributo se le contabilizan
seis cambios (NLC=6).

En el atributo representado en el eje de ordenadas (X;) de la figura 4.5, se tiene la sucesién
de cinco secuencias SOS+SOM+SOM+SOM+S0OS, donde se contabilizan dos cambios, uno en
la primera SOS, y otro, al pasar de la tercera a la cuarta subsecuencia.

Se dird entonces que el atributo X, con 2 NLC serd m4s relevante que el atributo X; con 6
NLC.

3 3 3 3 3 3 3 3 Valores 3 (3 3 3 3 3 3 3

A A A B B B B C Clases B A B A B A B C

S e U

Figura 4.6: Técnica SOAP. Subsecuencia del mismo valor. 1zq. dos cambios, dcha. siete.
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3 3 3 3 3 3 3 3 Valores 3 3 3 3 3 3 3 3

A A A A A A B B Clases

J ..\

A A A

Figura 4.7: Técnica SOAP. Ejemplo de contabilizacién de etiquetas.

4.4. Evaluaciones experimentales

En esta seccion se pretende evaluar como se comporta SOAP (SP) en términos de exactitud
de clasificacion y velocidad de procesado. La comparacion se efectud sobre las bases de datos
cuyas propiedades se encuentran resumidas en el apéndice A. Los conjuntos de datos se en-
cuentran divididos en grupos en funcion del tamafio con la intencién de favorecer la diversidad
de procedimientos de evaluacidn. Se seleccionaron tres algoritmos de aprendizaje muy diferen-
tes, C4.5 (C4), ibl (IB) y Naive Bayes (NB) (ver seccién 2.3 en la pdgina 14), para evaluar la
exactitud sobre los atributos ordenados por cada uno de los algoritmos de ranking.

En la comparacion, se escogen cuatro criterios de evaluacion individual de atributos, repre-
sentativos de aproximaciones ranking muy diferentes: uno, el algoritmos Relief (RL), utiliza
una medida de distancia (ver apartado 3.5.1, pagina 50); dos, Ganancia de Informacion, indi-
cado por IG, descrito en la seccion 3.4.3 pigina 43; tres, el método Chi2 (CH), que establece el
peso de cada atributo basandose en la discretizacion (apartado 3.5.1); y cuatro, incertidumbre
simétrica (SU) que refleja la correlacion no lineal (apartado 3.4.3, pagina 44).

Los experimentos se llevaron a cabo en un Pentium IV a 3 Gh con 512 Mb de RAM, utili-
zando implementaciones de los algoritmos existente en el entorno WEKA [173] (Waikato Envi-
ronment for Knowledge Analysis), siendo también implementada en dicho entorno la propuesta
hecha en el presente capitulo. Esta herramienta visual estd implementada en Java, favoreciendo
la portabilidad, y al ser de libre distribucion es posible actualizar su cédigo fuente para incor-
porar nuevas utilidades o modificar las ya existentes.

Existe escasa bibliografia especifica donde se describa cémo comparar rankings de atribu-
tos. En [103] se comenta brevemente el uso de la curva de aprendizaje para mostrar el efecto de
afiadir atributos cuando se dispone de una lista de atributos ordenada. Se empieza con el primer
atributo (el mds relevante) y gradualmente se afiade el siguiente més relevante de la lista de atri-
butos, uno a uno hasta el final del ranking, obteniendo la tasa de aciertos con cada subconjunto.
Uniendo cada valor obtenido se forma la curva.

En [71] se comparan rankings de atributos mediante un s6lo subconjunto, el que mejor

clasificacion obtiene de todos los subconjuntos formados para obtener la curva de aprendizaje.
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Este estudio puede servir para comparar rankings con algoritmos de seleccién de subconjuntos
de atributos, pero no refleja si el comportamiento de una lista de atributos es mejor que el de
otra. En [163], se inserta en la base de datos un atributo irrelevante (cuyos valores son aleatorios)
que se utiliza de umbral al aplicar el algoritmo de ranking.

Pero lo mas simple y difundido es seleccionar los atributos cuyo peso de relevancia sea
mayor que un valor umbral [144, 70], normalmente establecido por el usuario. O si se quiere
escoger un conjunto con k atributos, simplemente se seleccionan los k primeros de la lista or-
denada. Es un método rapido de elegir atributos y comparar resultados, pero con la dificultad
de establecer un parametro que dificilmente maximiza resultados en todas las bases de datos,
teniendo que estudiarlo particularmente para cada caso.

Dada la dificultad en evaluar la bondad de un ranking de atributos, en este apartado se

realizan tres estudios diferentes:

= En primer lugar, se comparan resultados fijando un nimero de atributos.

= En segundo lugar, normalizando los valores asignados a los atributos del ranking por cada

uno de los métodos, y posteriormente fijando el mismo umbral en todos los casos.

= Finalmente, se analizan las listas de atributos generadas por cada una de las medidas de

evaluacion utilizando el drea bajo la curva de comportamiento de clasificacion.

4.4.1. Los primeros k atributos

La manera més simple de comparar los rankings generados por distintos algoritmos, donde
se intenta conseguir la imparcialidad en la forma de seleccionar los atributos, es fijar el mismo
nimero de atributos para todos los métodos [147]. Asi se intenta reflejar la prediccion de los
métodos en las mismas condiciones. Sin embargo, como los métodos que generan rankings
no detectan redundancia, se puede dar el caso que entre los primeros atributos de la lista, se
encuentren varios igualmente relevantes, y los resultados de clasificacion no sean buenos. En
definitiva, el elegir un nimero determinado de atributos es una manera orientativa de valorar los

rankings, pero no determinante.

Bases de datos pequefias con los k primeros atributos del ranking

A continuacién se comparan los resultados obtenidos teniendo en cuenta el primer atributo
de la lista, los tres y los cinco primeros atributos. Las tablas 4.1, 4.2 y 4.3 proporcionan respec-
tivamente para NB, C4 y IB, la tasa de aciertos media por cada uno de los criterios de seleccion,

y con el conjunto original, mediante diez ejecuciones de validacion cruzada en la seleccion con
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diez carpetas. Por columnas, se distinguen tres grupos de resultados, con 1,3 y 5 atributos, con-
teniendo cada uno los diferentes criterios de evaluacion (SP-SOAP, RL—Relief, IG-Ganancia
de Informacion, CH—-Chi2 y SU-Incertidumbre simétrica). Los simbolos o y e respectivamente
identifican si la diferencia con respecto a SOAP es estadisticamente mejor o peor, al nivel 0.05
de confianza. La ultima columna muestra el resultado del clasificador con las bases de datos
originales; la penultima fila, el promedio de las exactitudes de todas las bases de datos; y la

ultima fila, las veces que SP gana o pierde significativamente.

El andlisis comparativo de los datos mostrados en las tres tablas se puede realizar desde
distintos puntos de vista: por clasificador; segtin el niimero de atributos utilizado (1, 3 6 5); con
respecto al conjunto original de atributos; por combinacion de algunos de los anteriores; y de

forma global.

En los resultados obtenidos con el clasificador NB, visibles en la tabla 4.1, no existen ten-
dencias claras, no siendo las diferencias, en muchos casos, considerables para los tres grupos de
rankings. El promedio de las exactitudes (penultima linea de la tabla) es similar para los cinco
métodos, y las diferencias significativas encontradas a favor o en contra tampoco son importan-
tes dada la cantidad de bases de datos utilizadas. En las bases de datos donde se ha encontrado
alguna diferencia, no ha sido homogénea con los tres rankings estudiados, es mds, en algunos
conjuntos, SP gana con un nimero de atributos y pierde con otro, por ejemplo ANN, SEG y

Z00. Tan s6lo SP pierde en los tres casos, por una diferencia minima, frente a IG.

Igualmente, en la tabla 4.2 se observa una gran similitud entre los promedios de la pendltima
fila de los resultados obtenidos con el clasificador C4. No existen diferencias significativas que
se mantengan en las tres pruebas realizadas para cada base de datos, pero si se observa que el
IG y SU ofrecen un comportamiento algo mejor que SP, mientras que frente a RL 'y CH, SP
gana en unos casos y pierde en otros. SP gana con un nimero de atributos y pierde con otro
en VEH. Las bases de datos donde SP obtiene mejores resultados son AUT, GLA y SEG; y los
mas desfavorables con COL, HES e ION.

El comportamiento de los algoritmos que muestra la tabla 4.3 para el clasificador IB, dentro
de la igualdad existente, es favorable a SP. En este caso, SP gana a todos los demas criterios con
el atributo que se escoge en primer lugar y con los cinco primeros del ranking, excepto con el
primero de SU que empata, mostrando SP un mejor resultado de clasificacion. Con tres atributos
SP gana a RL y a CH, y pierde frente a IG y SU. No existen diferencias significativas que se
mantengan en las tres pruebas realizadas para cada base de datos, excepto para los conjuntos

HEH y SEG, donde SP pierde y gana respectivamente.

Se puede comprobar la variabilidad de los resultados obtenidos en funcion del nimero de

atributos, por ejemplo comparando SP y RL mediante el clasificador NB, SP gana con un atri-



4.4. Evaluaciones experimentales 87

buto (10/5), un poco mejor RL con tres (9/11), y con cinco atributos gana RL (5/11). En general,
SP tiene un mejor comportamiento frente al resto con el primer atributo.

Del analisis realizado con los resultados mostrados en las tres tablas, al clasificar las bases
de datos con el primer atributo y con los tres y cinco primeros atributos del ranking, se observan

algunas coincidencias:

= En las pruebas realizadas con un atributo, las diferencias entre SP y el resto de algoritmos
se mantienen en las tres tablas (aunque algunas veces no es significativa). SP gana con
un atributo en las bases de datos AUD, AUT, LUC, y pierde con BCA; con los conjuntos
HEH, GLA, GL2 e ION, se obtienen mejores tasas de aciertos con SP en dos clasificado-

Ics.

= Con tres atributos, SP destaca favorablemente en las tres ocasiones con GLA, y SEG; y
destaca positivamente en dos tabla con WIN, y negativamente con dos clasificadores con
ION, LUC y VEH.

= Con cinco atributos, SP gana con los tres clasificadores en SEG y VEH, y pierde en CRG,
ION y LUC.

» Finalmente, las exactitudes de clasificacion obtenidas con el conjunto total de atributos
son similares a las obtenidas con SP para catorce conjuntos en practicamente todas las
pruebas, mientras que en siete ocasiones existen diferencias significativas con los tres
rankings para los tres clasificadores. En el resto de bases de datos, lo normal es que pierda
con un atributo, y esta diferencia se vaya acortando al aumentar el nimero de atributos.
Se observan bases de datos donde la diferencia con respecto a la base de datos completa
depende del clasificador aplicado (AUT, COL, CRG y SON).

Se puede concluir que, evaluando los resultados a nivel global se observa similitud en la
comparacion de los valores de clasificacion entre los distintos algoritmos. SP tiene un compor-
tamiento intermedio, es decir, ofrece mejor tasa de aciertos que RL'y CH, y peor que IG y SU.
Este dltimo reporta el mejor comportamiento.

La tabla 4.4 suministra el tiempo de ejecucién en milisegundos para cada uno de los al-
goritmos de seleccion de atributos. Cada valor individual corresponde al tiempo de ejecucion,
expresado en milisegundos, tomado por cada algoritmo de seleccion. Esta valor es el promedio
de las tres pruebas (1, 3 y 5 atributos) que se realizan para cada clasificador (NB, C4 e IB),
es decir, de nueve resultados. Ademas, si se le une que cada prueba se realiza mediante diez
ejecuciones de validacion cruzada en la seleccion con diez carpetas, para cada base de datos se

tiene el tiempo promedio de novecientas (9 X 10 X 10 = 900) creaciones del ranking con cada
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Tabla 4.1: Comparativa del criterio SP. Tasas de aciertos obtenidas con el clasificador NB en conjuntos de datos pequefios de UCI
mediante 10x10CV. Por columnas, se distinguen tres grupos de resultados, con 1,3 y 5 atributos. La tltima columna muestra el
resultado del clasificador con la bases de datos original; la pentltima fila, el promedio de las exactitudes de todas las bases de datos; y
la ultima fila, las veces que SP gana o pierde significativamente.

Datos 1¢" atributo del ranking 3 primeros atributos del ranking 5 primeros atributos del ranking Orig.
SP RL IG CH SU SP RL 1G CH SU SP RL IG CH SU NB

ANN || 76,17 76,17 75,66 74,14 78,07 o || 63,51 75,020 57,77 3992e 5777 e || 59,63 90,510 73,220 59,96 66,47 o || 75,03
AUD || 46,46 46,46 45,26 30,52 ¢ 4526 55,10 66,83 51,72 31,77 ¢ 66,39 0 || 60,06 69,530 67490 3243 70,05 o || 72,64
AUT || 44,65 4538 43,88 44,50 41,73 44,63 55430 548l o 54350 49,15 4745 62400 58260 58,70 60,36 o || 57,41
BCA || 66,70 71,05 68,17 68,19 67,36 73,39 70,09 71,73 72,59 73,78 72,87 69,60 73,01 73,01 73,01 72,70
BCW || 92,01 90,12 92,61 92,71 92,71 94,71 96,02 95,48 95,50 95,11 95,72 96,28 95,85 95,85 95,91 96,07
COL || 81,52 81,52 81,52 81,52 81,52 81,00 82,72 81,55 81,60 82,85 82,40 8432 83,51 83,68 82,29 78,70
COO || 63,38 66,19 63,38 63,38 66,19 6521 65,63 65,43 65,43 65,43 64,59 65,73 65,60 65,73 65,41 66,21
CRR || 85,51 85,51 85,51 85,51 85,51 81,46 8496 o 81,46 81,46 81,46 7491 85390 77,59 76,20 74,97 77,86
CRG || 69,92 68,83 68,83 68,83 68,83 71,95 72,19 72,74 72,47 73,41 71,88 72,79 73,95 73,85 73,58 75,16
DIA || 7345 74,72 74,72 74,72 74,72 76,38 75,93 75,43 76,02 76,39 76,09 74,96 74,88 74,74 74,65 75,75
GLA || 40,05 35,11 43,85 42,03 35,11 5324 45,63 ¢ 4921 52,48 47,11 50,44 48,00 49,21 48,89 48,74 49,45
GL2 || 52,68 60,68 c 56,17 56,17 56,85 67,47 64,87 67,78 67,78 67,54 63,65 63,99 63,99 63,99 63,99 62,43
HEC || 73,16 75,49 72,90 73,09 73,86 79,71 77,40 80,00 79,97 79,20 81,52 82,52 82,32 82,28 81,81 83,34

()
o
L]

]

HEH || 81,01 78,58 76,00 o 76,68 81,01 81,91 79,67 81,91 81,91 81,91 82,59 81,54 81,34 81,34 81,34 83,95
HES || 69,85 63,74 72,00 72,04 71,67 76,59 75,81 79,74 79,85 0 79,59 82,70 81,78 82,67 82,67 82,56 83,59
HPT || 79,17 79,31 80,01 79,95 79,43 83,47 79,17 83,35 83,61 83,61 82,70 83,26 82,26 82,57 81,55 83,81

ION || 75,52 74,41 78,67 75,38 80,24 78,66 83,97 8590 0 86,24 o 84,11 77,09 89380 85300 85020 86,720 || 82,17
LAB || 79,50 69,07 79,50 79,50 79,50 85,00 80,27 83,30 84,30 85,00 87,33 84,70 87,23 87,17 87,83 93,57
LUC || 50,42 49,67 43,25 41,67 43,00 60,75 65,17 61,58 61,58 62,42 63,83 70,83 72,42 71,75 69,08 55,58
LYM || 74,44 73,82 74,44 50,98 o 74,44 74,49 80,10 74,85 72,60 71,56 7126 77,16 75,40 77,81 75,19 83,13
PRT || 25,22 23,33 23,66 28,24 26,32 32,18 30,63 32,19 34,40 32,16 37,67 36,29 38,27 38,50 38,50 49,71
SEG || 53,23 53,39 56,87 o 56,87 0 5578 o || 77,10 72,58 ¢ 6395 70,70 ¢ 70,66 e || 7631 69,57 e 690l e 69,10 69,18 ¢ || 80,17
SON || 70,61 73,03 70,32 70,32 70,28 69,24 69,67 68,74 68,70 68,45 68,99 70,85 68,60 68,45 68,35 67,71
SOY || 30,85 31,89 33750 2733 e 33750 || 53,54 59870 64360 5142 64,36 o || 70,23 69,24 65,71 ¢ 72,72 69,24 92,94
VEH || 40,98 37,21 ¢ 40,96 40,93 40,89 40,83 42,20 40,11 40,11 40,78 41,22 41,18 40,26 40,26 40,26 44,68
VOT || 95,63 95,63 95,63 95,63 95,63 94,12 95,17 94,71 94,62 94,71 92,28 93,88 92,71 92,28 92,71 90,02
VOW || 34,74 30,96 ¢ 3447 34,74 34,74 56,81 55,84 57,86 57,69 57,86 63,13 63,13 62,38 62,19 62,39 62,90
WIN || 80,33 77,31 80,33 80,33 80,33 93,78 93,01 92,57 94,31 85,65 e || 9442 96,85 93,20 93,14 94,04 96,91
Z0OO || 61,80 60,43 73300 73300 73300 || 86,13 70,65 86,35 82,46 86,35 86,26 86,17 86,15 90,41 o 86,15 95,07

Pr. || 64,45 63,76 65,02 63,42 65,10 70,77 71,26 70,92 69,51 71,41 71,90 74,55 73,17 71,89 72,98 75,47
G/P 2/1 1/3 4/2 0/4 3/5 2/3 3/3 3/2 1/5 2/4 2/3 1/4
SP-SOAP, RL-Relief, IG-Ganancia de Informacién, CH—Chi2 y SU-Incertidumbre simétrica. o, ® mejora o empeora significativamente con respecto a SP.
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Tabla 4.3: Comparativa del criterio SP. Tasas de aciertos obtenidas con el clasificador IB en conjuntos de datos pequeios de UCI
mediante 10x10CV. Por columnas, se distinguen tres grupos de resultados, con 1,3 y 5 atributos. La tltima columna muestra el
resultado del clasificador con la bases de datos original; la pendltima fila, el promedio de las exactitudes de todas las bases de datos; y
la ultima fila, las veces que SP gana o pierde significativamente.

Datos 1¢" atributo del ranking 3 primeros atributos del ranking 5 primeros atributos del ranking Orig.
SP RL IG CH SU SP RL 1G CH SU SP RL IG CH SU 1B

ANN || 75,59 70,35 71,43 63,32 67,18 84,83 81,27 ¢ 85,06 83,28 85,06 90,99 87,80 ¢ 91,74 90,58 91,23 95,45
AUD || 32,39 28,84 28,12 21,63 ¢ 28,12 41,82 59,24 o 45,65 26,49 ¢ 58,84 0 || 50,94 63,32 61,67 26,54 ¢ 63,49 75,29
AUT || 70,96 31,80 e 60,15 61,71 70,78 76,67 57,57 ¢ 78,98 79,16 79,32 78,66 78,39 80,45 79,63 82,06 74,55
BCA || 54,57 62,18 61,67 61,72 59,12 57,94 60,48 63,74 64,57 64,51 65,08 64,83 65,55 65,62 65,83 68,58
BCW || 87,72 84,82 89,23 89,39 89,39 92,30 94,98 93,82 93,89 93,88 93,76 95,94 o 93,36 93,36 95,01 95,45
COL || 70,76 69,19 69,19 69,19 69,19 71,30 77,31 76,46 76,41 77,98 78,48 80,60 80,15 79,39 81,16 79,11
COO || 60,54 65,36 58,11 58,11 65,36 66,58 63,18 56,52 ¢ 56,52 e 56,52 e || 6696 63,93 57,70 ¢ 59,17 ¢ 5423 e || 64,96
CRR || 63,06 77,07 71,07 71,07 71,07 68,22 76,81 79,33 79,33 79,33 79,20 81,35 79,67 78,96 78,52 81,57
CRG || 60,69 62,37 62,37 62,37 62,37 62,42 64,87 65,27 65,36 66,21 66,58 65,08 68,75 68,46 68,49 71,88
DIA || 69,08 64,46 64,46 64,46 64,46 69,89 68,33 70,09 70,28 70,35 68,98 65,60 69,13 68,85 68,58 70,62
GLA || 4454 35,17 39,49 40,73 35,17 65,30 66,13 64,73 51,41 ¢ 64,40 75,65 67,66 71,57 69,84 69,43 69,95
GL2 || 72,51 52,56 e 64,37 64,37 63,68 76,15 80,76 76,28 76,28 76,15 80,07 87,11 87,06 87,06 87,06 71,71
HEC || 63,72 63,37 61,95 61,94 63,35 74,31 71,19 74,26 74,20 72,72 75,19 76,24 77,05 76,92 76,38 76,06
HEH || 51,60 69,76 o 68,26 68,27 70,89 69,54 72,72 75,57 75,57 75,57 73,14 76,40 78,44 78,44 78,44 78,33
HES || 64,89 57,48 63,41 63,11 62,59 70,15 66,19 75,37 75,41 74,93 73,48 73,81 76,37 76,37 76,81 76,15
HPT || 76,50 69,14 79,37 79,30 75,40 77,99 72,69 77,54 77,92 7791 81,45 76,73 80,42 80,63 81,02 81,40
ION || 80,69 71,96 e 76,93 71,67 75,19 80,98 83,73 87350 88,170 84,88 84,45 90,46 89,23 0 89,60 0 88,40 87,10
LAB || 64,27 62,77 72,73 72,73 72,73 79,97 73,93 78,77 79,83 80,87 85,87 81,87 86,23 88,20 86,90 84,30
LUC || 48,83 41,50 39,75 41,08 39,83 50,33 57,92 50,33 54,42 52,00 46,50 62,50 59,08 63,42 53,42 49,83
LYM || 62,40 6594 66,21 48,59 66,21 73,65 75,39 71,07 64,12 74,29 78,90 75,94 73,35 65,20 ¢ 75,55 81,54
PRT 11,97 13,24 13,69 14,41 13,67 17,91 19,50 21,30 23,67 21,01 22,12 23,69 26,23 26,46 26,40 34,64
SEG || 64,19 60,55 59,10 ¢ 59,10 ¢ 60,24 e || 91,07 8513 e 89,19e 8870 88,72 || 91,00 89,71 ¢ 89,87 89,88 89,81 97,15
SON || 6593 66,46 67,13 67,13 67,18 67,95 67,51 71,28 71,19 71,70 71,35 74,99 69,21 69,49 68,40 86,17
SOY || 20,38 22,15 22,93 20,38 22,93 43,16 51,820 56,82 43,67 56,82 o || 64,47 61,01 61,36 63,64 61,01 90,17
VEH || 44,88 4251 44,09 44,06 44,21 54,69 57,33 58,70 o 58,70 o 5591 63,55 5886e 5829e 5829e 58296 || 69,59
VOT || 92,22 90,95 90,95 90,95 90,95 92,21 92,88 93,48 93,45 93,48 93,64 94,69 93,69 93,98 93,66 92,23
VOW || 2896 2335 2830 28,65 28,65 79,69 78,39 81,74 81,68 81,74 94,34 94,34 94,74 94,96 94,74 99,05
WIN || 69,47 66,69 69,88 69,88 69,88 95,16 91,09 92,80 95,23 90,56 94,65 94,69 95,78 95,96 95,22 95,57
Z0OO || 46,56 53,890 59400 59400 59400 | 74557 62,05e 86,750 7551 86,75 o || 81,94 80,93 86,65 88,34 86,55 96,55

Pr. || 59,31 56,75 59,65 58,65 59,83 70,09 70,01 72,35 70,50 72,84 74,88 75,46 75,96 74,73 75,73 79,34
G/P 4/2 2/1 2/1 1/1 4/2 2/4 4/2 3/4 4/3 2/1 4/1 2/0
SP-SOAP, RL-Relief, IG-Ganancia de Informacién, CH—Chi2 y SU-Incertidumbre simétrica. o, ® mejora o empeora significativamente con respecto a SP.

o
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algoritmo. La dltima fila refleja el tiempo empleado por cada uno de los algoritmo de ranking
con el total de las bases de datos. Hay dos métodos que sobresalen por diferentes motivos, SP
por su rapidez y RL por su lentitud (SP-129,06; RL-34098,93), mientras que los tres restantes
estan muy igualados (aprox. 640). El algoritmo RL es el que mds tiempo necesita con una gran
diferencia, el criterio SP es el mds rdpido en casi todas las bases de datos, necesitando en glo-
bal el 20 % del tiempo empleado por los demés (IG, CH y SU). Esta diferencia en el tiempo
necesario para elaborar el ranking es mds notable en las bases de datos con mayor nimero de

atributos numéricos y de ejemplos.

Bases de datos grandes con los k primeros atributos del ranking

La tabla 4.5 proporciona para los tres clasificadores, NB, C4 e IB, la tasa de aciertos media
obtenida por cada uno de los algoritmos de seleccidn, con los primeros cinco, diez y veinte
atributos del ranking, y la obtenida con el conjunto de datos original. El promedio de ejemplos
correctamente clasificados se calcula mediante diez ejecuciones de validacion cruzada en la
seleccion con diez carpetas. Se utilizan bases de datos grandes de UCI, cuyas caracteristicas
se pueden ver en la tabla A.2. Por columnas, los resultados de los algoritmos (SP—SOAP, RL—
Relief, /IG-Ganancia de Informacién, CH-Chi2 y SU-Incertidumbre simétrica) se agrupan por
numero de atributos, siendo para este caso de conjuntos de datos grandes, de 5, 10y 20 atributos,
mostrando en la dltima columna el resultado del clasificador correspondiente con la bases de
datos original. Por filas también se distinguen tres grupos, uno por cada clasificador, mostrando
en la dltima fila de cada grupo el promedio de las exactitudes de todas las bases de datos con
el clasificador correspondiente. En la tabla no se muestran los resultados con veinte atributos
para la base de datos LET dado que coincide con el total de la BD original. Los simbolos o y e
respectivamente identifican si la diferencia con respecto a SP es estadisticamente mejor o peor,
al nivel 0.05 de confianza.

Observando los promedios de precision predictiva (dltima fila de cada grupo de clasifica-
cién en la tabla 4.5) de los diferentes métodos con cada uno de los clasificadores, para cinco,
diez y veinte atributos, se destaca el comportamiento del algoritmo CH, obteniendo una leve
ventaja en todos los casos, excepto aplicando el clasificador NB con cinco atributos. El resto de
promedios es similar, aunque en segundo lugar estarian los obtenidos a partir de los rankings
generados con /G y SU, seguidos por los de SP y en ultimo lugar los de RL. En global, aunque
los resultados estdn igualados, no son favorables a SP, sobre todo con las bases de datos ARR
y LET, donde pierde la mayoria de las veces. Esta situacion se puede deber a la localizacion de
atributos relevantes a la cabeza de la lista generada por SP, pero no existiendo interaccion algu-

na entre ellos, y probablemente conteniendo la misma informacién (redundantes), provocando
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Tabla 4.4: Comparativa del criterio SP. Tiempo (milisegundos) al aplicar cada criterio a con-
juntos de datos pequefios de UCI. La tltima fila refleja el tiempo empleado por cada uno de los
algoritmo de ranking con el total de las bases de datos.

Datos SP RL 1G CH SU

ANN 5,87 351294 15,56 14,70 13,16
AUD 6,23 489,90 4,68 4,22 4,29
AUT 2,75 186,61 11,16 11,15 11,63
BCA 1,08 80,84 1,12 1,07 0,72
BCW 2,97 682,44 7,72 7,86 8,35
COL 2,85 386,08 4,45 4,14 4,01
COO 4,12 448,00 5,24 5,27 5,75
CRR 4,65 936,01 10,47 9,57 9,60
CRG 8,80  2416,10 1245 12,54 11,92
DIA 3,11 763,85 12,06 11,05 10,73
GLA 1,29 91,10 9,33 9,37 9,39
GL2 0,69 45,26 3,86 3,44 3,71
HEC 1,88 167,64 3,65 3,46 3,11
HEH 1,45 158,43 2,82 2,78 3,03
HES 1,51 156,90 4,58 4,63 4,19
HPT 0,87 60,68 2,26 2,19 1,94
ION 5,89 642,76 59,15 59,39 57,25
LAB 0,28 10,71 1,01 1,08 0,97
LUC 0,69 17,03 2,59 2,47 2,50
LYM 1,08 51,87 1,46 1,45 1,22
PRT 1,87 301,19 1,93 1,73 1,37
SEG 32,83 15471,32 25590 256,29 251,98
SON 6,07 402,39 35,20 36,96 34,51
SOY 8,59  2104,81 5,82 4,98 5,67
VEH 7,04  1987,83 32,13 31,61 30,53
VOT 2,68 305,04 1,74 1,47 1,32
VOW 9,81 211245 127,50 128,52 123,09
WIN 1,24 78,25 9,24 9,02 8,72
200 0,90 30,54 1,02 1,06 1,08

Total 129,06 34098,93 646,12 643,48 625,74
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unos resultados mds pobres en conjunto.

La tabla 4.6 suministra el tiempo de ejecucion para cada uno de los algoritmos de selec-
cién de atributos. La dltima fila refleja el tiempo en milisegundos empleado por cada uno de
los algoritmo de ranking con el total de las bases de datos. Igual que con las bases de datos
pequeias, hay dos métodos que sobresalen por diferentes motivos (SP: 10218, RL: 4514809),
mientras que los tres restantes estdn muy igualados (IG: 32028, CH: 31988 y SU: 34345). El
algoritmo RL es el que mds tiempo necesita con una diferencia dréstica, sin embargo, el criterio
SP destaca por todo lo contrario. SP es el més rapido, seguido de /G, CH y SU que necesitan

aproximadamente tres veces mds de tiempo, y en ultimo lugar con una enorme diferencia, esta
RL.

4.4.2. Normalizando el ranking

El rango de valores que un criterio de evaluacion le asigna a los atributos de una base de
datos suele ser distinto al rango de los demds criterios. Normalmente, se fija un umbral para
formar un subconjunto con aquellos atributos que estén por encima [70], pero al establecer un
umbral especifico para cada una de las medidas, se dificulta la comparacion entre ellas. Para
evitar este inconveniente, en la comparativa que se presenta a continuacion, se normaliza la
salida de cada algoritmo, de manera que al mejor atributo se le hace corresponder con el valor
1 y al peor con 0, y se establece un tnico valor umbral para todos los rankings, escogiéndose
todos aquellos atributos que estén por encima del limite establecido [144]. En los experimentos
de este apartado, se establece el valor 0,75 como umbral, tanto para las pruebas realizadas con
las bases de datos pequeifias, como para las realizadas con las grandes.

Para cada base de datos y para cada algoritmo de aprendizaje, se realizaron diez ejecuciones
con validacién cruzada en la seleccion con diez carpetas (ver figura 3.5 en la seccion 3.6, pagi-
na 63), es decir, en cada una de las 100 pruebas, se pasa a los diferentes algoritmos de seleccién
el 90 % de los datos, generando un ranking y escogiendo un subconjunto de atributos que se
utiliza para reducir tanto el conjunto de entrenamiento, como el de prueba. A continuacion se
entrena un clasificador con el conjunto de entrenamiento reducido, y se obtienen los resultados
sobre el conjunto de prueba reducido. Se almacend la exactitud y el tiempo tomado por cada

algoritmo en la elaboracién del ranking, y si procede, el nimero de atributos seleccionados.

Bases de datos pequeias con normalizacion de ranking

La tabla 4.7 proporciona para los tres clasificadores, NB, C4 e 1B, la tasa de aciertos media

obtenida por cada uno de los algoritmos de ranking, y la conseguida con el conjunto de datos ori-
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Tabla 4.5: Comparativa del criterio SP. Tasas de aciertos obtenidas en bases de datos grandes de UCI mediante 10x10CV. Por colum-

nas, se distinguen resultados con 5, 10 y 20 atributos; por filas, un grupo por cada clasificador.

Datos 5 primeros atributos del ranking 10 primeros atributos del ranking 20 primeros atributos del ranking Orig.
SP RL IG CH SU SP RL 1G CH SU SP RL IG CH SU

ADS || 94,28 90,44 & 94,19 94,35 94,43 o 93,65 90,10 ¢ 94,11 94,12 93,66 92,65 92,72 9428 0 9427 0 92,64 96,59

ARR || 55,99 59,34 o 66,37 0o 58,87 0o 66,13 o 55,59 60,59 o 64,20 o 58,55 63,33 o 54,77 65740 6351 0 57,69 64,18 o 61,47

HYP || 93,00 93,17 94,830 94820 94830 93,08 93,75 95300 95300 9529 o 93,10 95220 95340 95320 95360 95,30

ISO || 27,49 29,97 2285e 2424 e 20,58 e 3511 39,040 2652 39870 2579 e 41,76 46,17 o 36,74 e 57400 3922 e 83,54

m KRV |I8591 90,64 o 86,70 86,70 89,07 o 87,65 93890 8846 88,69 89,17 o 87,80 90,72 o 87,73 87,78 87,73 87,79

Z LET 38,39 49,19 o 45,850 45,88 0 45,88 o 60,60 65440 65450 65450 65450 coincide con la BD original® 64,07

% MUL || 8542 5235e 88230 90,110 88230 93,00 73,76 ¢ 90,80 ¢ 9471 0 91,03 e 94,78 77,09 ¢ 96,18 0 9535 95,92 o 95,28

mda MUS || 95,67 98,03 0 95,67 95,67 98,95 o 96,62 96,94 97,04 9540 ¢ 9540 e 95,74 95771 ¢ 9560 e 9560 e 9560 e 95,76

MUK || 88,64 83,26 e 87,78 ¢ 87,30 ¢ 86,26 88,08 82,14 e 8798 88,49 85,89 o 82,46 82,92 83,27 84,65 0 83,81 o 83,91

SIC || 93,88 93,88 94,61 94,76 94,81 93,88 9537 94,08 94,29 94,11 93,06 93,93 93,67 93,67 93,69 92,75

SPL || 90,73 91,18 91,18 91,18 91,18 94,34 9433 94,40 94,47 94,40 96,19 96,32 96,18 96,25 96,18 95,42

WAV || 70,71 76,41 o 67,47 ¢ 6795 e 67,69 77,20 81,550 7519 7511 e 7649 e 80,04 80,08 80,05 80,05 80,05 80,01

Pr. || 76,68 75,66 7798 77,65 78,17 80,73 80,58 81,13 82,04 80,83 82,94 8333 83,87 85,28 84,03 85,99

ADS || 94,44 9220 ¢ 9541 0 95,550 94,49 94,51 9294 e 96200 96200 9451 95,15 9524 96,21 o 96,20 o 95,16 96,83

ARR || 56,37 61,30 o 64,96 o 59,92 65,01 o 56,02 62430 65200 59,70 64,74 o 5821 68390 66420 57,62 66,50 o 65,78

HYP || 94,14 9339 e 98,020 9798 0 98,02 o 94,62 93,66 ¢ 99360 99,360 99,36 o 9493 99330 99560 99,560 99,57 o 99,54

ISO || 32,72 3296 2585 2932e 2292 44,57 43,52 3227 e 45,69 32,30 o 52,43 52,00 46,75 ¢ 64950 4820 e 78,28

<+ KRV || 90,39 93,150 90,40 90,40 94,09 o 95,61 9743 0 9395e 9443 e 9403 e 96,76 97,82 96,70 96,77 96,69 99,44

C. LET 67,10 80,50 o 68,09 o 67,93 67,92 8543 88,300 87,760 87760 87,77 o coincide con la BD original® 88,03

% MUL || 85,36 56,24 ¢ 8791 0 89,40 0 87,90 o 90,04 79,94 e« 89,385 93,07 o 89,81 91,03 8598 e 94,110 93590 94,01 o 94,63

m]w MUS || 99,90 99,90 99,90 99,90 100,00 o 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

MUK || 95,57 94,63 ¢ 9560 95,65 95,39 95,89 95,14 ¢ 95,90 96,00 95,88 96,30 9520 ¢ 96,26 96,45 96,28 96,83

SIC || 93,88 93,88 97,66 0 98,11 o 97,86 o 93,88 96,44 0 98,140 98,180 98,16 o 93,88 98200 98,130 98,130 98,14 o 98,72

SPL || 91,10 90,92 ¢ 90,92 ¢ 90,92 ¢ 90,92 e 94,12 94,14 94,22 94,22 94,22 94,27 94,30 94,26 94,28 94,26 94,17

WAV || 71,88 7430 0 68,84 ¢ 69,34 ¢ 69,23 e 76,60 77,20 74,54 o 74,31 o 76,28 76,70 76,60 76,65 76,66 76,66 75,25

Pr. 81,07 80,28 81,96 82,04 81,98 85,11 85,10 85,62 86,58 85,59 86,33 87,55 87,73 88,56 87,77 90,63

ADS || 90,34 90,44 9527 9527 90,55 90,46 91,56 95,81 95,81 91,37 91,11 93,02 95,88 95,87 92,89 95,97

ARR || 43,90 47,850 56,07 0 51,37 0 55,110 46,71 50,27 0o 57,020 52840 56,550 51,06 56350 57810 51,78 57,59 o 53,20

HYP || 87,01 89,32 94270 92,090 94270 88,13 90,26 92,670 92590 92,820 90,28 91,42 92,68 92,60 92,76 91,52

ISO || 31,76 30,78 24,19 e 2739 e 2147 e 45,62 44,67 34,44 ¢ 4593 32,50 o 56,40 53,69 4990e 67,820 5035 86,39

KRV || 86,12 89,99 86,00 86,00 91,08 92,97 95710 91,98 ¢ 93,03 91,00 95,08 96,97 95,43 95,38 95,44 90,61

B LET || 55,88 80,49 o 64,79 o 64,53 0 64,53 o 92,28 96,330 95780 95780 9578 o coincide con la BD original® 95,99

,cm MUL || 88,98 51,59 ¢ 87,59 ¢ 90,06 87,60 o 95,57 75,72 e 94,19 e 96,64 0 93,53 e 97,30 83,73 e 9787 97,16 97,71 97,90

T MUS || 9990 99,83 ¢ 99,85 99,85 100,00 o 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

MUK || 94,39 93,34 e 93,98 e 94,26 93,75 94,67 9338 e 9496 95,13 94,64 94,61 94,03 e 95150 95300 95530 95,70

SIC || 91,95 89,38 95,71 96,78 96,49 91,71 94,15 96,66 96,48 96,60 90,55 96,150 96,28 o 96,24 o 96,38 o 96,10

SPL || 86,12 86,18 86,18 86,18 86,18 85,69 86,17 86,06 86,12 86,06 81,56 82,08 82,38 82,41 82,38 75,97

WAV || 66,56 70,69 o 62,66 ¢ 63,20 ¢ 6291 76,36 78,58 74,07 « 7395 e 7578 78,55 78,71 77,77 e 77777 e 77,77 @ 73,41

Pr. || 76,91 76,66 7888 7892 78,66 83,35 83,07 84,47 85,36 83,89 84,23 84,20 85,56 86,58 85,35 87,73

SP-SOAP, RL-Relief, IG-Ganancia de Informacién, CH-Chi2 y SU-Incertidumbre simétrica. o, ® mejora o empeora significativamente con respecto a SP.
* LET tiene 20 atributos.
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Tabla 4.6: Comparativa del criterio SP. Tiempo (milisegundos) al aplicar cada criterio a bases
de datos grandes de UCI. La ultima fila refleja el tiempo empleado con el total de las bases de
datos.

Datos SP RL 1G CH SU

ADS  4918,82 1335509,12 921,94 918,25  1952,19
ARR 80,11 10198,03 242,29 241,89 245,16
HYP 77,94 42959,22 60,97 62,48 73,16
ISO  1186,23  247986,94 16198,27 16160,79 16700,47
KRV 72,64 32703,80 25,17 25,54 40,06
LET 588,30 1043795,69  1467,01 1464,23  1483,98
MUL  1062,66  383640,14  7866,24  7849,82  8226,28
MUS 210,17  143761,33 49,95 46,79 57,88
MUK  1550,96 1030158,25  4571,69  4587,16  4859,23
SIC 74,39 42819,88 54,67 53,82 65,58
SPL 155,53 54259,07 40,05 39,80 77,42
WAV 241,09  147018,00 529,76 536,96 563,22

Total 10218,83 4514809,45 32027,99 31987,53 34344,63

ginal. El promedio de ejemplos correctamente clasificados se calcula mediante diez ejecuciones
de validacién cruzada en la seleccién con diez carpetas. Se utilizan bases de datos pequenas de
UCI, cuyas caracteristicas se pueden ver en la tabla A.1. Por columnas, los resultados de los al-
goritmos (SP-SOAP, RL—Relief, IG-Ganancia de Informacién, CH-Chi2 y SU—-Incertidumbre
simétrica) se agrupan por clasificador, mostrando en la dltima columna de cada grupo el resul-
tado del clasificador correspondiente con la bases de datos original. La pentltima fila de la tabla
muestra el promedio de las exactitudes de todas las bases de datos, y la dltima fila, las veces
que SP gana o pierde significativamente. Los simbolos o y e respectivamente identifican si la

diferencia con respecto a SP es estadisticamente mejor o peor, al nivel 0.05 de confianza.

El anélisis comparativo de los datos mostrados en la tabla 4.7 por los distintos algoritmos, se
puede realizar desde distintos puntos de vista: por clasificador; por base de datos; con respecto
al conjunto original de atributos; por combinacién de algunos de los anteriores; y de forma

global.

Los resultados correspondientes a los clasificadores NB, C4 e IB se pueden ver en el pri-
mer, segundo y tercer grupo vertical de la tabla, respectivamente. Aunque no existen grandes
diferencias en los promedios de las exactitudes obtenidas (pentltima fila), ni en el computo de
veces que gana o pierde SP frente al resto de algoritmos (ver dltima fila). Se obtienen mejo-
res resultados con los rankings normalizados generados por SP, que los creados a partir de las
medidas RL y CH; sin embargo SP pierde frente a IG y SU.
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Tabla 4.7: Comparativa del criterio SP. Tasas de aciertos obtenidas con los tres clasificadores normalizando el ranking en bases de
datos pequenas de UCI mediante 10x10CV. Por columnas, se distinguen tres grupos de resultados: NB, C4 y IB. La pendltima fila
muestra el promedio de las exactitudes de todas las bases de datos; y la dltima fila, las veces que SP gana o pierde significativamente.

Datos NB C4 1B

SP RL 1G CH SU Orig. SP RL IG CH SU Orig. SP RL IG CH SU Orig.
ANN | 54,54 76,82 o 75,66 o 31,14 ¢ 78,07 o | 75,03 o 90,09 76,17 e 78,31 e 81,31 e 80,07 ¢ | 92,35 92,06 74,57 e 71,43 ¢ 71,17 @ 67,18 @ | 9545 o
AUD | 46,46 46,46 52,00 o 30,52 ¢ 52,00 o | 72,64 o 46,46 46,46 53,51 o 30,70 e 53,51 0 | 77,26 32,39 28,84 41,00 21,63 41,00 75,29 o
AUT | 41,94 52,61 53,900 4831 51,790 | 57,41 o 73,65 50,69 ¢ 7529 67,27 76,20 81,77 74,40 45,80 ¢ 78,34 73,25 79,72 74,55
BCA | 69,39 70,60 7142 73,030 73,12 72,70 68,87 68,44 71,58 7221 72950 | 74,28 55,18 62,40 64,47 63,77 64,61 68,58

o O

o

BCW | 95,88 9429 9495 9527 95,39 96,07 94,95 94,48 94,64 9487 94,57 95,01 9391 92,19 9332 93,51 9448 95,45
COL | 81,52 81,52 81,52 81,52 81,52 78,70 81,52 81,52 81,52 81,52 81,52 85,16 o || 70,76 69,19 69,19 69,19 69,19 79,11
COO | 65,11 66,16 63,61 62,74 66,19 66,21 66,14 66,31 6631 6631 66,31 64,71 65,87 6533 62,69 6226 65,36 64,96

CRR | 8551 8551 8551 8551 8551 77,86 85,51 8551 85,51 8551 8551 85,57 63,06 77,07 77,01 71,07 77,07 81,57 o
CRG | 69,92 68,83 68,83 6883 68383 75,16 o || 69,91 70,00 70,00 70,00 70,00 71,25 60,69 62,37 62,37 62,37 62,37 71,88 o
DIA | 7541 74772 74772 74,72 74,83 75,75 73,63 73,27 7327 7327 7328 74,49 68,81 64,46 o 64,46 o 64,46 o 64,90 70,62
GLA | 5847 35,11 e« 51,04 49,55 e 4936 e | 4945 e || 62,96 44,50 ¢ 65,57 66,40 68,34 67,63 63,35 35,17 e« 71,06 66,42 67,00 69,95
GL2 | 66,97 64,68 57,89 e 61,31 6597 62,43 80,33 79,12 72,68 e 73,11 @ 74,53 78,15 77,26 82,60 69,83 69,10 69,53 71,71
HEC | 8297 7246 e 7792 7842 7877 ¢ | 83,34 77,46 72,03 e 7786 7842 78,61 76,94 7747 66,63 e 72,88 73,37 74,39 76,06
HEH | 81,58 78,58 8191 8191 80,76 83,95 79,65 78,58 79,51 79,51 79,78 80,22 70,48 69,76 75,57 75,57 72,14 78,33 o
HES | 83,52 74,74 e 78,770 @ 78,93 @ 78,85 ¢ | 83,59 80,93 74,30 e 81,11 82,04 81,33 78,15 76,81 65,15 e 73,770 73,78 73,78 76,15
HPT | 82,75 79,02 7948 80,57 83,15 83,81 82,54 78,92 80,78 80,93 82,65 79,22 80,88 74,79 78,61 7841 7885 81,40
ION | 83,68 89,81 o0 84,99 8576 87,04 82,17 90,86 91,37 90,71 90,86 90,28 89,74 87,41 89,60 8945 89,17 8849 87,10
LAB | 82,53 79,33 80,17 80,50 79,83 93,57 79,50 77,87 80,77 81,20 81,77 78,60 65,10 70,93 71,53 71,17 71,37 84,30
LUC | 61,00 57,58 65,08 69,08 64,75 55,58 51,92 59,83 59,50 61,00 57,50 45,00 48,00 48,67 5092 56,67 52,92 49,83

o

LYM | 72,81 7423 7444 56,55 e 72,65 83,13 0 || 72,21 72,07 7484 57,83 e 73,74 75,84 65,21 66,28 66,01 52,770 6731 81,54
PRT | 27,58 28,08 32,40 o 34,40 o 35,88 o | 49,71 o || 27,58 28,85 34,11 o 3293 0 36,03 0 | 41,39 o 1543 16,61 21,89 23290 24,78 o | 34,64
SEG | 76,31 77,88 79,34 o 68,71 e 76,14 80,17 o || 91,18 96,40 0 96,48 0 90,22 94,320 | 96,79 o || 91,00 96,77 o 96,91 o 90,65 94,57 o | 97,15

SON | 68,33 70,38 69,57 69,61 69,32 67,71 70,90 70,76 71,05 70,96 71,05 73,61 6991 6832 6991 69,87 70,04 86,17

0 O O O O o

SOY | 53,54 75,520 6521 0 72850 67,79 0 | 9294 0 || 51,60 73,10 0 67,76 o 74,68 o 73,37 o | 91,78 o || 43,16 69,99 o 57,25 o 64,95 o 66,65 o | 90,17

VEH | 40,98 40,80 40,25 40,20 40,26 44,68 o || 53,32 64,82 0 58,59 o 58,350 58,69 0 | 7228 o || 44,88 61,47 o 58,17 o 58,29 o 58,29 o | 69,59

VOT | 95,63 95,63 9563 9563 95,63 90,02 e || 9563 9563 9563 9563 95,63 96,57 91,41 90,95 90,95 90,95 90,95 92,23

VOW | 4549 63,13 0 54,10 0 53,12 54,100 | 6290 o || 47,41 77,03 o 58,54 o 57,29 58,520 | 80,20 0 || 47,57 94,34 0 62,27 0 60,71 62,27 o | 99,05 o

WIN | 91,90 89,82 88,55 8290 e 84,75 e | 9691 0 || 93,49 87,90 e 86,25 @ 81,90 ¢ 88,01 92,99 93,76 84,54 e 83,49 e 7539 e 87,65 95,57
o

700 | 85,16 76,26 e 73,49 e 73,30 @ 86,05 95,07 8325 7725 71,49 ¢ 71,30 @ 8781 0 | 92,610 || 7575 67,86 60,69 ¢ 59,40 ¢ 86,05 o | 96,55 o

Pr. 69,89 70,36 70,77 67,75 71,67 75,47 7322 72,87 7425 72,67 7538 78,95 67,65 67,68 69,15 67,54 7045 79,34

G/P 4/4 3/7 8/3 4/6 3/12 7/4 4/6 6/3 1/8 0/10 7/4 4/4 4/3 1/6 0/14
SP—SOAP, RL-Relief, IG-Ganancia de Inform., CH-Chi2, SU-Incert. simétrica y Orig—datos originales. o, ® mejora o empeora significativamente con respecto a SP al nivel 0,05.
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No existen diferencias significativas que se mantengan para los tres clasificadores, excepto
en SOY, y en las tres ultimas bases de datos de la tabla, VOW, WIN y ZOO. Con la base de
datos WIN, SP gana en todos los casos frente al resto de algoritmos; con ZOO también gana,
excepto frente a SU; y SP obtiene malos resultados con SOY y VOW, donde pierde en todos los
casos. Existe otro grupo de bases de datos, donde SP obtiene buenos resultados, especialmente
con el clasificador NB, GLA, GL2, HEC, y HES. En el resto, gana frente a unos algoritmos
con un clasificador y pierde frente a otros con el mismo u otro clasificador, por ejemplo, ANN,
AUD, y AUT.

Se debe bajar el valor del umbral para escoger més atributos del ranking si se desea obtener
unos resultados comparables con los obtenidos sobre el conjunto completo de los datos. Se
pierde claramente con los tres clasificadores, tanto en el promedio de la tasa de aciertos, como
en el computo de bases de datos donde existen diferencias significativas, siendo 3/12, 0/10 y
0/14, el cémputo para los clasificadores NB, C4 e IB respectivamente. Existe margen suficiente
para bajar el umbral, elevando asi el nimero de atributos del subconjunto final, e intentar que
los resultados se aproximasen a los obtenidos con el conjunto de datos original. En la tabla 4.8,
las reducciones realizadas por los distintos algoritmos en las bases de datos son importantes,
quedandose con el 21,45 %, 15,48 %, 16,01 %, 16,33 % y 17,95 % de los atributos, SP, RL, IG,
CH y SU respectivamente. El promedio de las reducciones realizadas con SP es menor que el
resto, debido principalmente a tres bases de datos, BCW, HEC e ION, donde se queda con mas
del 50 %.

Al igual que en las comparativas anteriores, SP y RL sobresalen por su rapidez y lentitud
respectivamente (SP-128,04; RL-34001,81), mientras que los tres restantes estin muy iguala-
dos (aprox. 650). Los tiempos y las proporciones resultantes entre SP y los demads son similares
a los obtenidos con estas mismas bases de datos en la prueba anterior con los k primeros atri-
butos del ranking (tabla 4.4). El algoritmo RL es el que mds tiempo necesita con una diferencia
dréstica, sin embargo, el criterio SP destaca por todo lo contrario. SP es mas rapido que los tres
algoritmos restantes (IG, CH y SU) en casi todas las bases de datos, necesitando en global el
19 % del tiempo empleado por los demas. Esta diferencia en el tiempo necesario para elaborar
el ranking es mds notable en las bases de datos con mayor nimero de atributos numéricos y de

ejemplos.

Bases de datos grandes con normalizacion de rankings

La tabla 4.9 proporciona para los tres clasificadores, NB, C4 e IB, la tasa de aciertos media
obtenida por cada uno de los algoritmos de seleccion, y la obtenida con el conjunto de datos ori-

ginal. El promedio de ejemplos correctamente clasificados se calcula mediante diez ejecuciones
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Tabla 4.8: Comparativa del criterio SP. Atributos seleccionados y porcentaje retenido con res-
pecto al original normalizando el ranking en bases de datos pequeias de UCI.

Datos SP RL IG CH SU
Ats. Ats. % Ats. % Ats. % Ats. %  Ats. %

ANN 38 1 11,00 28,95 2,00 526 1,00 2,63 2,12 558 1,00 2,63
AUD 69| 1,00 145 100 145 2,00 290 1,00 1,45 2,00 290
AUT 25| 2,68 10,72 1,71 6,84 3,18 12,72 2,13 8,52 3,58 14,32
BCA 9] 1,67 18,56 134 14,89 2,52 28,00 2,18 24,22 2,86 31,78
BCW 91 5556167 195 21,67 2,88 32,00 3,76 41,78 4,04 44,89
COL 22| 1,00 4,55 1,00 455 100 455 1,00 455 1,00 4,55
COO 27| 2,88 10,67 1,02 3,78 1,86 6,89 1,74 644 1,00 3,70
CRR 15| 1,00 6,67 100 6,67 1,00 6,67 1,00 6,67 1,00 6,67
CRG 20| 1,00 5,00 1,00 500 1,00 500 1,00 5,00 1,00 5,00
DIA 8| 2,53 31,63 1,00 12,50 1,00 12,50 1,00 12,50 1,04 13,00
GLA 9| 2,25 25,00 1,00 11,11 4,34 48,22 4,62 51,33 4,16 46,22
GL2 91 3,29 36,56 4,02 44,67 1,76 19,56 1,88 20,89 1,93 21,44
HEC 13| 6,59 50,69 1,82 14,00 3,16 24,31 3,20 24,62 3,74 28,77
HEH 13 | 3,22 24777 1,00 7,69 3,00 23,08 3,00 23,08 2,31 17,77
HES 13| 6,34 48,77 2,61 20,08 2,83 21,77 2,88 22,15 2,95 22,69
HPT 19 | 4,14 21,79 4,07 2142 149 7,84 1,85 9,774 293 1542
ION 34 | 2547 7491 5,69 16,74 10,32 30,35 13,07 38,44 6,31 18,56
LAB 16 | 2,12 13,25 2,84 17,75 1,13 7,06 123 7,69 1,09 6,81
LUC 56 | 353 630 2,09 3,73 3,68 657 434 7,75 387 691
LYM 18| 1,99 11,06 1,69 939 1,02 567 148 8,22 1,51 839
PRT 17 | 2,04 12,00 2,12 1247 3,27 19,24 2,94 17,29 3,99 23,47
SEG 19 | 497 26,16 8,07 42,47 9,93 52,26 7,78 40,95 9,32 49,05
SON 60 | 391 652 3,19 532 2,65 442 275 458 276 4,60
SOY 35| 3,00 8,57 8002286 3,30 943 5,19 14,83 7,00 20,00
VEH 18 | 1,00 5,56 5,73 31,83 4,98 27,67 4,87 27,06 5,00 27,78
VOT 16 | 1,90 11,88 1,00 6,25 1,00 6,25 1,00 625 1,00 6,25
VOwW 13| 1,57 12,08 5,00 38,46 2,00 15,38 1,95 15,00 2,00 15,38
WIN 13| 3,00 23,08 2,17 16,69 1,97 15,15 1,46 11,23 3,18 24,46
Z00 17 | 3,98 23,41 4,00 23,53 1,05 6,18 1,00 5,88 4,59 27,00

Promedios 21,45 15,48 16,01 16,33 17,95
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de validacién cruzada en la seleccion con diez carpetas. Se utilizan bases de datos grandes de
UCI, cuyas caracteristicas se pueden ver en la tabla A.2. Por columnas, los resultados de los al-
goritmos (SP-SOAP, RL—Relief, /IG—Ganancia de Informacién, CH-Chi2 y SU—-Incertidumbre
simétrica) se agrupan por clasificador, mostrando en la dltima columna de cada grupo el re-
sultado del clasificador correspondiente con la bases de datos original. Los simbolos o y e
respectivamente identifican si la diferencia con respecto a SP es estadisticamente mejor o peor,
al nivel 0.05 de confianza. La pendltima fila de la tabla, muestra el promedio de las exactitudes
de todas las bases de datos, y la ultima fila, las veces que SP gana o pierde significativamente.

Desde el punto de vista de la tasa de aciertos, sale favorecido el algoritmo SP, especialmente
aplicando el clasificador C4. La medida SP gana o empata en todos los casos, excepto a SU
con el clasificador NB (gana 4, pierde 5), al resto de algoritmos. SP obtiene las principales
diferencias positivas con las bases de datos ISO, KRV y WAV, donde gana en casi todos los
casos al resto de algoritmos con los tres clasificadores. Tan s6lo con los conjuntos de datos LET
y SPL, SP pierde frente a todos con los tres clasificadores. En el resto de bases de datos, unas
veces gana y otras pierde. Con respecto a los conjuntos de datos originales, la mayoria de las
veces SP pierde, 5/7, 1/11 y 2/10, con los tres clasificadores respectivamente.

La tabla 4.10 refleja las reducciones realizadas con respecto a la base de datos original. El
numero de atributos por encima del umbral (0,75) después de normalizar el ranking con SP, es
algo superior al resto de criterios. El promedio de atributos retenidos con SP es mayor debido
principalmente a dos bases de datos, ISO y WAV, donde la retencién practicada es superior al
25 % del nimero de atributos del conjunto de datos original.

En cuanto al tiempo empleado (SP—10113; RL-4497364; IG-31897; CH-31797; y SU-
34114) es equivalente al comentado en el apartado de bases de datos grandes con los k primeros
atributos. SP es mds rapido que el resto de algoritmos en casi todas las bases de datos, necesi-
tando en global aproximadamente un 30 % del tiempo empleado por los demas (IG, CH y SU),

y en ultimo lugar con una enorme diferencia, estd RL.

4.4.3. Evaluacion del area bajo la curva de comportamiento de clasifica-
cion

Comparar dos métodos de seleccion de subconjuntos de atributos es trivial. Se generan los
modelos de clasificacién con los subconjuntos de atributos obtenidos y se evalda la prediccion
de exactitud de ambos. Sin embargo, no esta clara la comparacién entre dos métodos de ranking
de atributos, dado que la prediccion de exactitud de los modelos de clasificacion dependen del

nimero (k o valor umbral) y de la calidad de los atributos seleccionados del ranking. El éxito
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Tabla 4.9: Comparativa del criterio SP. Tasas de aciertos obtenidas con los tres clasificadores normalizando el ranking en bases de
datos grandes de UCI mediante 10x10CV. Por columnas, se distinguen tres grupos de resultados: NB, C4 e IB. La penultima fila
muestra el promedio de las exactitudes de todas las bases de datos; y la ultima fila, las veces que SP gana o pierde significativamente.

Datos NB C4 1B
SP RL IG CH SU Orig. SP RL IG CH SU Orig. SP RL IG CH SU Orig.
ADS 93,2 89,9 ¢ 934 9450 944 o 96,6 o 94,5 91,1 ¢ 94,5 9590 944 e 96,8 o 90,5 87,5 94,6 95,6 o 90,6 96,0 o
ARR 57,4 542 e 6680 588 65,2 o 61,5 o 62,6 542 e 6480 586e 644 65,8 o 55,6 30,1 ¢ 56,3 49,2 ¢ 54,1 53,2
HYP 94,0 923 e 94,0 94,0 94,0 95,3 o 96,7 923 e 96,7 96,7 96,7 99,5 o 85,8 86,4 85,8 85,8 85,8 91,50
ISO 70,7 51,0 46,5e 545e 503 e 83,50 74,8 574e 559e 61,60 5736 78,3 o 78,6 625 599e 639e 61,16 86,4 o
KRV 90,4 90,4 66,1 ¢ 66,4 e 66,1 e 87,8 @ 90,4 90,4 66,1 @« 66,4 e 66,1 e 994 o 86,3 84,5 61,08 62,1 ¢ 61,06 90,6 o
LET 29,6 4930 5990 49,10 5990 64,1 o 46,9 80,50 83,00 7550 8300 88,0 o 25,9 80,6 c 8740 76,70 8740 96,0 o
MUL 77,0 77,2 81,6 0 435e 8870 953 o 76,9 85,70 8540 506e 8820 94,6 o 76,2 83,70 8290 404 e 8630 97,9 o
MUS 98,6 98,5 98,5 98,5 98,5 95,8 e 98,9 985e 985e 985e 985e | 1000 o 94,8 97,7 97,7 97,7 97,7 100,0 o
MUK 89,6 82,6 ¢ 884 e 895 859 e 83,9 e 95,8 949 ¢ 959 96,0 95,7 96,8 o 94,4 93,3 e 945 94,6 94,5 95,7 o
SIC 93,9 93,9 93,9 93,9 93,9 92,8 e 96,3 93,9 ¢ 96,3 96,3 96,3 98,7 o 95,3 89,4 e 953 95,3 95,3 96,1 o
SPL 75,4 89,80 89,10 89,10 89,10 954 o 76,9 8990 8930 8930 8930 942 o 70,8 8490 83,60 8350 8360 76,0 o
WAV 80,4 528e 748 e 775 771 e 80,0 o 77,4 52,1 ¢ 74,1 e 770 76,7 753 79,2 452 e 735 774 768 e 73,4 o
Pr. 79,10 76,82 79,41 75,778 80,25 85,99 82,53 81,74 83,38 80,20 83,87 90,63 77,85 77,14 81,02 76,86 81,18 87,73
G/P 6/2 4/4 4/3 4/5 5/7 8/3 4/4 5/3 4/3 1/11 5/3 3/3 5/3 3/3 2/10

SP-SOAP, RL-Relief, IG-Ganancia de Inform., CH-Chi2, SU-Incert. simétrica y Orig—datos originales. o, ¢ mejora o empeora significativamente con respecto a SP.
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Tabla 4.10: Comparativa del criterio SP. Atributos seleccionados y porcentaje retenido con res-
pecto al original normalizando el ranking en bases de datos pequefias de UCI.

Datos SP RL 1IG CH SU

Ats. Ats. %0 Ats. %0 Ats. %0 Ats. % Ats. %
ADS 1558 1243 0,80 2,74 0,18 3,33 0,221 5,72 0,37 3 0,19
ARR 279 | 32,49 11,65 1,01 036 6,22 223 429 154 533 191
HYP 29 1 345 3 10,34 1 345 1 345 1 345
ISO 617 | 159,35 25,83 36,8 5,96 30,57 495 1832 2,97 3242 525
KRV 36 3 8,33 3 8,33 1 2,78 1,07 2,97 1 2,78
LET 16 2,96 18,50 5,01 31,31 7 43,75 6 37,50 7 43,75
MUL 649 345 0,53 21,76 3,35 3 046 1,08 0,17 4,01 0,62
MUS 22 1,41 641 1 455 1 455 1 455 1 455
MUK 166 6,49 391 7,1 428 7,778 4,69 7,53 4,54 942 5,67
SIC 29 1 345 2 6,90 1 345 1 345 1 345
SPL 60 3 500 439 7,32 4 6,67 4,01 6,68 4 6,67
WAV 40 | 12,83 32,08 1 250 9,86 24,65 11 27,50 10,62 26,55
Promedios 9,99 7,12 8,49 7,97 8,74

de clasificacion puede variar sustancialmente dependiendo del nimero de atributos como se ha

visto en las comparaciones anteriores y se verd mas adelante.

La utilidad de los rankings de atributos, no siempre va orientada a la seleccion de un nimero
de ellos para aplicar un algoritmo de aprendizaje al conjunto de datos reducido. A veces, nos in-
teresa saber qué caracteristicas son importantes y cuales no, y si existe un orden en la relevancia
de ellas. Esto dificulta la comparativa entre los rankings. En el andlisis de microarrays, se utili-
zan estos algoritmos para descubrir qué farmacos son los mds eficaces. En [65], se identifican
los cincuenta genes més correlacionados con la clase, para clasificar pacientes con leucemia.
Algunos algoritmos de seleccion de subconjuntos de atributos mds complejos, suelen generar

rankings en sus fases iniciales.

Antes de comparar rankings de atributos se tendria que aclarar cudndo se considera que
un ranking es bueno. En general, un ranking serd bueno cuando la posicién que ocupa cada
atributo en la lista se corresponda con su relevancia, existiendo distintos puntos de vista sobre
que entender por relevancia (consultar apartado 3.3, pagina 33). En nuestro caso, teniendo en
cuenta la aplicacion que se le va a dar, seleccion de atributos para clasificacion, un buen ranking
serd aquel que coloca en las primeras posiciones los mejores atributos para clasificar el conjunto
de datos.

De la anterior definicién, se deduce que si dos atributos tienen igual importancia, ocupan

posiciones contiguas en el ranking, ain conteniendo la misma informacion (redundantes). Ade-
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mas, si los dos atributos son muy relevantes entrarian a formar parte del subconjunto final. Esta
situacion, que es normal en la salida de los algoritmos de ranking, es incompatible con aquella
a la que se pretende llegar en cualquier proceso general de seleccion, donde se intenta obtener
aquel subconjunto minimo de atributos que sean relevantes para la clasificacion, dejando fue-
ra los atributos redundantes e irrelevantes, por el efecto negativo generado en el algoritmo de
aprendizaje aplicado con posterioridad. Para evitar la inclusién de atributos redundantes en el
subconjunto generado por un algoritmo de ranking, es necesario una fase posterior de refina-
miento.

En todos los casos mencionados anteriormente, la medida utilizada para cuantificar el com-
portamiento de un ranking es la exactitud obtenida por un clasificador con los k primeros atri-
butos de la lista, diferencidndose en el modo de fijar el umbral. Esto nos lleva a plantear las
siguientes cuestiones: ;Qué se estd evaluando exactamente, el ranking o el método para selec-
cionar los atributos? ;Es correcto?

El valor que se utiliza en la comparacién depende de tres factores: ranking generado, méto-
do de fijar el umbral y algoritmo de aprendizaje. Es un hecho que la exactitud de los modelos de
clasificacion puede variar sustancialmente segin los atributos que intervengan; por consiguien-
te, la forma de elegir los atributos influird considerablemente en el resultado final. Obviamente,
se estd evaluando ranking y método de seleccidn, pero parece que cobra mds importancia la
forma de elegir los atributos que el orden en el que se encuentran. Por lo tanto, se puede afirmar
que las comparaciones serdn justas, pero no completas. Nuestra propuesta es evaluar el ranking

directamente, sin esa dependencia con el método de seleccion.

Motivacion

En primer lugar, se observa la calidad de los cuatro métodos de ranking de atributos con
respecto a los tres clasificadores, utilizando la base de datos Glass2 (214 ejemplos, 9 atribu-
tos, 2 clases) como caso representativo motivador de nuestro anélisis. Para ello, en el apartado
anterior, se comentd que el poder predictivo de un subconjunto de variables se puede medir en
términos de tasa de error o de aciertos de algtn clasificador. Sin embargo, en este caso, se quiere
evaluar una lista de atributos ordenada, no un subconjunto en particular.

La tabla 4.11 muestra los ranking para chi2 (CH), Ganancia de informacion (1G), Relief
(RL) y SOAP (SP). Para cada método de ranking, la fila rk presenta el ranking de atributos
generado con uno de los métodos, y bajo esta fila, el resultado de clasificacion con C4.5 (C4),
Naive Bayes (NB) y la técnica del vecino mds cercano (NN) utilizando el nimero de atributos
del ranking indicado en la primera fila, bajo el titulo «Subconjunto». Los valores en negri-

ta son los mejores resultados logrados con cada una de las medidas de evaluacién para cada
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Tabla 4.11: Ranking de Atributos para Glass2. FR: método de Feature—Ranking (CH: chi2; IG:
Information Gain; RL: Relief; SP: Soap); Cl: Clasificador (C4: C4.5; NB: Naive Bayes; NN:
1-Nearest Neighbour); y rk: ranking de atributos.

Subconjunto
FR Cl 1 2 3 4 5 6 7 8 9

CH rk 7 1 4 6 3 2 9 8 5
C4 | 735 77, 82, 78,5 755 745 73,6 76,0 TS5,
NB | 57,1 57, 66, 69, 635 635 63. 62,0 62,0
NN | 66,0 79, 75,5 825 885 81,0 77, 77, 77y

IG 1k 7 1 4 3 6 2 9 8 5
C4 |73 T, 82, 82 755 T4s 73,6 T6, 75,
NB | 57,0 57, 66, 635 635 635 63, 62,0 62,
NN [ 66,0 79, 75, 84, 88,5 81, 77,0 770 T,

RL k | 3 6 4 7 1 5 2 8 9
C4 | 57, 675 80, 76, 755 755 T4s T1s 75,
NB | 620 62,6 650 644 635 635 635 626 62,
NN | 58, 755 81, 83. 88, 83, 8l¢ 8ls 77,
SP x | I 7 4 5 2 3 6 9 8
C4 | 77, 775 825 81, 81, 84, 74, 73, 75,
NB | 52 57, 665 655 625 63, 635 62, 62,
NN | 72, 797 755 795 804 82, 8ls 775 77,

Los valores en negrita son los mejores resultados logrados con cada medida de evaluacién para
cada subconjunto,

subconjunto. Es interesante observar la diferencia existente en los resultados de los distintos
clasificadores con el mismo conjunto de datos (con el conjunto de datos completo y mediante
validacion cruzada dejando uno fuera, se obtuvo un porcentaje de clasificacion de: 75.5, 62.0 y
77.3; respectivamente).

Se puede observar que el atributo mds relevante para CH e IG fue 7, para RL 3 y para SP
1. Utilizando sélo el atributo 7 (CH e IG), C4 obtiene una tasa de aciertos de 73.6, siendo 57.7
en el caso de utilizar sélo el atributo 3 (RL) y 77,3 en el caso del 1 (SP). El segundo atributo
seleccionado por CH e IG fue el 1, el 6 por RL y el 7 por SP, siendo el mismo subconjunto
(y por tanto el mismo resultado obtenido) para CH, IG y SP. Al ser escogido el atributo 4 en
los cuatro casos como tercer atributo relevante, se mantiene el mismo subconjunto para CH, IG
y SP, pero a partir de este punto, SP ya no coincidira con los otros dos, que si mantendrén el
mismo ranking a partir del sexto atributo seleccionado.

Analizando la tabla 4.11 se puede inferir varias conclusiones interesantes: (a) Los cuatro

métodos de ranking proporcionan diferentes listas de atributos, que obviamente conducen a
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diferentes comportamientos en el algoritmo de aprendizaje. (b) El par SP con C4 es el tnico
que obtiene una tasa de aciertos (77,3) utilizando sélo un atributo (atributo 1) que mejora a la
tasa obtenida con el conjunto completo de atributos (75,5). (c) En principio, las secuencias de
atributos que mejores resultados de clasificacion obtienen son arbitrarias, es decir, no siguen un
orden predecible que indique cual serd el mejor subconjunto cuando se afiada o se elimine un
atributo. Observando la tabla, los mejores resultados de clasificacion, independientemente del
clasificador utilizado, empezando con los subconjuntos con un atributo, y afiadiendo atributos
ordenados del ranking uno a uno hasta tener el conjunto de datos completo, serian: (SP con
C4, 77.3), ({CH 6 IG 6 SP} con NN, 79.7), (SP con C4, 82.8), (IG con NN, 84.7), ({CH 6 IG
6 RL} con NN, 88.3), (SP con C4, 84.1), ({RL 6 SP} con NN, 81.6), (RL con NN, 81.6) y
el dltimo mejor valor 77,3 con NN para la base de datos completa. (d) Parece que NN ofrece
mejores resultados que el resto de clasificadores. Un hecho destacable puede ser que el mejor
resultado en clasificacion con cinco atributos se ofrece con los rankings generados a partir de las
medidas CH, IG y RL, con el clasificador NN conteniendo los atributos 1,3,4,6,7, sin embargo,
el mejor resultado con seis atributos se obtenga con la medida SP y aplicando el clasificador C4
al subconjunto de atributos 1,2,3,4,5,7. La diferencia entre los rankings radica en que el atributo
6 estd en el primero y no en el segundo, y los atributos 2 y 5, estdn en el segundo ranking y no en
el primero. El atributo 6 es menos relevante cuando los atributos 5 y 2 ya estin presentes en el
subconjunto, es mds, cuando se afiade el atributo 6 al segundo ranking anterior, se empeoran los
resultados. En general, la existencia de relaciones entre atributos, puede hacer que atributos que
por si mismo no sean relevantes, proporcionen una mejora significativa en el comportamiento

del modelo cuando se toma junto a otros atributos.

La figura 4.8 es ilustrativa de las situaciones en las que se puede encontrar al comparar
diferentes rankings para un conjunto de datos. La pregunta que se plantea es ;Qué ranking es
mejor para clasificar? La respuesta estaria condicionada a lo que el usuario esté buscando. Es
decir, si lo que interesa es identificar el método de ranking que obtenga el subconjunto con mejor
clasificacién para un algoritmo de aprendizaje dado, se escogeria Metodol sabiendo que para
ello necesita el ochenta por ciento de los atributos. Sin embargo, se observa que en el resto de
la curva, los resultados de clasificacion casi siempre estan por debajo de los otros dos métodos.
Si se escoge un nimero de atributos inferior al setenta por ciento, el resultado del Metodol sera
el peor de los tres. Si lo que se busca es el método con un comportamiento mejor a lo largo de
toda la curva, se compara punto a punto la evolucién de las tres curvas. El Metodo?2 pierde al
principio (hasta el treinta por ciento de los atributos) frente al Metodo3, posteriormente siempre
mejora a los otros dos, salvo puntualmente en el caso comentado anteriormente (con el ochenta

por ciento de los atributos). Y por ultimo, si se quiere seleccionar menos del treinta por ciento
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Figura 4.8: Ejemplo ficticio de tres tipos diferentes de curvas de aprendizaje. En el eje de abs-
cisas el n° de atributos utilizados en la clasificacion y en el de ordenada la tasa de aciertos.
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Figura 4.9: Curvas de aprendizaje obtenidas aplicando el clasificador C4 a diferentes rankings
para la base de datos Glass2 (datos de la tabla 4.11). En el eje de abscisas el n° de atributos
utilizados en la clasificacién y en el de ordenada la tasa de aciertos.
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de los atributos, el mejor es el Metodo3.

La figura 4.9 muestra la exactitud en la clasificaciéon de C4 con los cuatro métodos de ran-
king de atributos para la base de datos Glass2. Aunque la exactitud del mejor subconjunto es
parecida, el comportamiento de SP es excelente para cualquier nimero de atributos y es el tni-
co que en casi todos los subconjuntos aparece por encima de la media. Por lo tanto se podria
afirmar que es mejor ranking que los demds para esta base de datos.

El andlisis basado en el mejor subconjunto, no refleja exactamente la bondad del ranking
de atributos, puesto que antes o después de ese subconjunto los resultados podrian ser pésimos.
La figura 4.10 muestra un comportamiento en la clasificacién con C4 muy diferente para los
rankings de los distintos métodos, sin embargo, si se extrae el resultado del mejor subconjunto
de cada uno, se llega a la conclusion de que son rankings muy parecidos (CH:80,77; 1G:80,29;
RL:80,77 y SP:81,25).

En la figura 4.11 se observa las curvas generadas con los cuatro métodos de ranking para
la base de datos Segment, utilizando el clasificado NB. Si se evaluan los rankings por el mejor
subconjunto de cada método, no se podria comparar al coincidir los resultados en las cuatro
listas de atributos, como se observa, se obtiene la misma exactitud de clasificacion, y los sub-
conjuntos contienen el mismo nimero de atributos. Sin embargo, la evolucion de las curvas es
diferente. Se observa que el comportamiento de los métodos CH e IG es inferior en casi todos
los subconjuntos a RL y SP.

Teniendo en cuenta estas conclusiones, se quiere considerar la posibilidad de llegar a com-
prender mejor cuando un ranking de atributos es mejor que otros para un clasificador dado.
Ademads, seria interesante analizar el comportamiento del método de ranking a lo largo de la
curva de aprendizaje descrita, y sacar conclusiones en funcién de la proporcion de atributos

utilizada.

Metodologia propuesta

Una comparacién mds completa entre dos rankings de atributos seria comparar subconjunto
a subconjunto, es decir, comparar los resultados de clasificacién obtenidos con el primer (mejor)
atributo de las dos listas, con los dos mejores, y asi sucesivamente hasta los n atributos del
ranking. Calculando el promedio de los resultados obtenidos con cada lista, se podria utilizar
para comparar los rankings. Un estudio muy parecido seria el calcular el drea bajo la curva que
describen los resultados anteriores.

Antes de proseguir con el estudio de los rankings de atributos se dardn algunas definicio-
nes para describir formalmente los conceptos utilizados en esta seccion, para ello, se parte de

las definiciones enumeradas en la seccién 2.2 (pagina 13). Se cuenta con las definiciones de
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Figura 4.10: Curvas de aprendizaje obtenidas aplicando el clasificador C4 a diferentes rankings
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Figura 4.11: Curvas de aprendizaje obtenidas aplicando el clasificador NB a diferentes ran-
kings para la base de datos Segment. En el eje de abscisas el n® de atributos utilizados en la
clasificacion y en el de ordenada la tasa de aciertos
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clasificacion 2.7 (£) y de precision 2.9 (I') dadas en el segundo capitulo (pagina 14 y 21 respec-
tivamente). En el apartado 3.5.2 se defini6 el concepto de ranking de atributos (definicion 3.11,
pagina 61). Debe recordar, que un valor alto es indicativo de un atributo relevante y que los
atributos estdn en orden decreciente segin r(a*). Se considera definido el criterio de ordena-
cidn para atributos individuales, independientes del contexto de los demds, y nos limitaremos a
criterios de aprendizaje supervisado.

Tener en cuenta que S f es el primer (mejor) atributo del ranking elaborado por F; § g son
los dos primeros atributos, y asi hasta n. Por tanto, la exactitud de la clasificacién basada en
ranking de £, seleccionando los k primeros atributos proporcionados por el método de ranking

F, serd la siguiente:

Tw(F, £) = T(E/S}, L)

El area que queda bajo una curva (AUC-Area Under the Curve) se calcula aplicando la
férmula del trapecio. En este caso se hace referencia a la curva de aprendizaje obtenida al ir
afladiendo atributos segun el orden asignado por el método de ranking, pudiéndose cuantificar
su evolucion y asi comparar los resultados de los distintos rankings segun su area.

n—

YVi+1 + i)
* —

(Xiv1 — X;) 3

1
i=1
teniendo en cuenta que x e y son las coordenadas de un punto de la curva, donde x en el eje de de

abscisas representa cada subconjunto de atributos del ranking e y el resultado de clasificacion.

Definicion 4.11 (AURC) Dado un método de ranking de atributos F y un clasificador L, se
puede obtener el comportamiento del método de clasificacion con respecto a la lista de atributos
suministrada por el método de ranking, por medio del valor del drea bajo la curva AURC(F, L).
La curva se dibuja al unir cada dos puntos (I'y(F, £),T;11(F, L)), donde k € {1,...,n—1}yn
es el niimero de atributos. El drea bajo la curva de comportamiento de clasificacion basado en
ranking (AURC-The Area Under Ranking Classification performance Curve) AURC(F, L) se

calculard:
1

AURC(F, L) = =D

n—1
D (T(F, L) + Ty (F, L))
i=1

Con esta expresion, para cada par (F, £), el drea bajo la curva AURC(F, £) € [0,1] (en las
tablas aparece multiplicado por cien para mayor claridad), lo que nos proporciona un buen
método para comparar la calidad de los rankings de atributos con respecto a los algoritmos de
clasificacion. Una propiedad interesante observada en la curva, es que no es mondtona creciente,

es decir, para algunos i, seria posible que I';(F, £) > I';;1(F, £).
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En la figura 4.11, tomando los valores de AURC como valor representativo de los ranking
generados por los distintos métodos, CH:74.63, 1G:73.79, RL:78.26 y SP:76.77, se comprueba
que el resultado de la comparacion es mas fiel a la realidad que el obtenido mediante la compa-
racion por el mejor subconjunto. Lo mismo ocurre en la figura 4.10, donde los valores de AURC
son: CH:73.92, 1G:73.71, RL:76.06 y SP:75.15, reflejando la diferencia de calidad entre ellos.

En la figura 4.11, donde el mejor AURC lo tiene el ranking elaborado por el método RL,
se ve que el comportamiento de las dos mejores curvas (RL y SP) cambia a partir del séptimo
atributo, siendo hasta ese instante SP el mejor método. Lo que nos lleva a realizar un estudio

por porcentajes de atributos.

Definicion 4.12 El comportamiento de un ranking de atributos se mide como la evolucion del
AURC a lo largo del ranking de caracteristicas, con paso 6 %. Los puntos de la curva, para la

que se calcula el AURC, se calculan para cada 6 % de los atributos de la siguiente manera:

S(n-1)
AURCAF. L) = 5ot 3 L)+ Ta(F.0)

Continuando con el ejemplo de la curva de aprendizaje mostrada en la figura 4.11, si se
comparan las medidas SP y RL mediante AURCj; con varios valores para d, se comprueba la
evolucién de los distintos rankings: el AURCy es favorable a la medida SP, con 73.30, siendo
70.17 para RL; el AURCs, es casi idéntico en los dos casos, 74.34 y 74.23 para SP y RL
respectivamente; mientras que con el total de los atributos, AURC, la evaluacion es favorable
a RL con 78.26, frente a 76.77 de SP.

Se debe tener en cuenta que la idea de todo método de seleccion de atributos, entre ellos
los de ranking, es la de quedarse con el menor nimero de atributos posible, esto unido a la
posibilidad de que dentro de la curva de aprendizaje se compensen exactitudes altas y bajas
para el cdlculo del AURC, nos lleva a realizar un estudio del comportamiento de los método con

los primeros atributos y con porcentajes fijos.

Resultados experimentales

El proceso seguido en este estudio para medir la capacidad de un clasificador en predecir
las nuevas instancias correctamente, es la validacion cruzada dejando uno fuera o leaving-one-
out (seccién 2.4.2, pagina 22). Aunque este proceso sea computacionalmente muy costoso,
produzca una varianza muy alta y los modelos generados estdn sobreajustados, se escoge esta
validacién cruzada por su ausencia de aleatoriedad (como ocurre en k—fold cross—validation),

pues el objetivo de estudio no es la exactitud de los modelos, sino realizar una comparacion
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entre los rankings obtenidos por los distintos métodos y extraer reglas de comportamiento de
las listas generadas en combinacién con los clasificadores utilizados.

A cada base de datos se le aplica los cuatro métodos de ranking de atributos, y para cada
ranking se calcula la curva de aprendizaje con cada uno de los tres clasificadores. Al aplicar
validacién cruzada leaving-one-out a cada subconjunto ordenado de atributos del ranking, la
cantidad de modelos generados para cada selector-clasificador asciende a 286.009 (16 bd X
natt’s de cada una), como se tienen doce combinaciones selector—clasificador (4 selectores X 3

clasificadores), el total de modelos generados es de 3.432.108.

Area bajo la curva. La tabla 4.12 muestra, para cada conjunto de datos, el drea bajo la curva
de clasificacion basada en ranking obtenida con cada combinacién ranking-clasificador. Los
valores en negrita son los mejores para los tres clasificadores, y los que aparecen subrayados
son los mejores para el clasificador correspondiente. No se pueden extraer conclusiones claras,

pero si ciertas tendencias:

= Atendiendo a los promedios que aparecen en la tltima fila, los resultados son muy pareci-
dos bajo cada clasificador, pero si existen diferencias entre cada uno de ellos. El clasifica-
dor que ofrece mejor comportamiento con los cuatro métodos de ranking de atributos es

NN, seguido muy de cerca por C4 y en ultimo lugar NB con una diferencia significativa.

= Si se tiene en cuenta el mejor AURC para cada base de datos, se observa que en la mitad
de las bases de datos, el mejor AURC se alcanza con el clasificador NN, lo que viene a

reforzar la conclusidn anterior.

= Por clasificadores, se comprueba que en los tres casos RL es el que més veces gana, por

lo que se podria concluir que es mejor método de ranking.

Porciones de area bajo la curva. En la figura 4.12, siguiendo la Definicion 4.12, se usa un
paso de 5 % (6=0.05). Aunque la evolucién del AURC es mas apropiada analizarla indepen-
dientemente para cada base de datos, esta figura muestra el promedio del comportamiento del
método de ranking de atributos para las dieciséis bases de datos. Se puede distinguir tres grupos
de curvas, cada uno con cuatro curvas (una por método de ranking).

Al estudiar los resultados de clasificacién incrementando el subconjunto de atributos en un
porcentaje, en promedio, IG es el método de ranking de atributos que mejor comportamiento
ofrece. Referente a los clasificadores, cuando se selecciona un ndmero inferior al 15 % de los

atributos de un ranking, C4 es el mejor clasificador. Sin embargo, por encima del 35 % 1-NN es
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Tabla 4.12: Valor AURC para cada combinacion ranking-clasificador. La ultima fila muestra el
promedio de las AURCs de todas las bases de datos.

Datos C4 NB NN

CH IG RL SP CH IG RL SP CH IG RL SP
ANN | 9730 97,12 96,90 97,11 | 8582 86,30 86,50 86,47 | 9820 98,09 97,54 97,71
BAL | 6861 6861 6883 68,61 | 7555 7555 7256 7555 | 71271 71277 6979 7277
CRG | 7239 7239 7171 7231 | 7474 7474 7389 7422 | 70,16 70,16 7038 66,83
DIA | 7285 7289 7330 7252 | 7536 7573 7568 7515 | 6887 6952 6809  67.87
GLA | 6457 6609 67.09 6732 | 4915 4985 4734 5137 | 6349 6767 6817 7112
GL2 | 7665 7711 7435 79,03 | 6327 6250 6350 6227 | 7941 7964 8037 7891
HES | 7823 7823 7704 76,54 | 83,09 83,09 8153 80,80 | 7843 7843 7594 7434
ION | 8869 89,18 90,03 8694 | 8452 8511 8566 8023 | 8857 8836 8857 8692
IRI 9511 95,11 9522 9522 | 9556 9556 9556 9556 | 9500 9500 9556 95,56
KRV | 9522 9513 9648 9556 | 87,47 8747 89,81 8699 | 9397 9389 9579 9463
LYM | 7484 7597 7566 7542 | 78,76 8025 8037 80,09 | 76,61 8128 8231 80,56
SEG | 9223 9215 9337 9296 | 7463 7379 7826 76,77 | 9278 93,11 9387 9326
SON | 7392 7371 7606 7515 | 67.62 6744 69,57 6883 | 8415 8394 8441 8387
VEH | 6459 6579 68,10 6743 | 41,65 41,54 4172 41,04 | 6609 6583 6579 6569
VOW | 7398 7420 7396 7459 | 6196 6246 6165 6217 | 90,67 90,66 89,63 90,52
ZOO | 88,18 87,56 86,88 8827 | 88,95 8821 8642 8936 | 91,34 90,84 87,69 90,87

Pr [ 79,83 80,08 80,31 80,31 [ 74,25 7435 7437 74,18 | 8191 8245 82,12 81,96
CH—chi2, IG-Ganancia de Informacion, RL—Relief y SP-SOAP. Los valores en negrita son los mejores para los tres
clasificadores, y los que aparecen subrayados son los mejores para el clasificador correspondiente.

82

X CH o IG A RL ¢ SP

64 T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100

Figura 4.12: AURC utilizando porcentajes de atributos (con paso 5 %). En el eje de abscisas el
porcentaje de atributos utilizados en la clasificacion y en el de ordenadas el promedio de AURC
para todas las bases de datos.
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Figura 4.13: Relacion entre el porcentaje de atributos seleccionado del ranking y la mejor clasi-
ficacion obtenida. En el de ordenadas, el nimero de veces que un método de ranking fue mejor
que los demas.

el mejor, especialmente con RL e IG (ver en la figura que las curvas de C4 interseccionan con las
de NN aproximadamente en el 25 %). Excepto en muy pocos casos, especialmente cuando estan
involucrados muy pocos atributos relevantes, el clasificador NB no obtiene buenos resultados

de comportamiento.

Si en vez de trabajar con los promedios de todas las bases de datos, donde se pueden solapar
unos resultados buenos con otros, se hace contando el nimero de veces que un método es mejor
que los demds, se obtiene la grafica que aparece en la figura 4.13. Para menos del 5 % de los
atributos, las mejores técnicas de ranking son IG y SP, las cuales mantienen una tendencia
similar. También es obvio que RL es el mds estable cuando el porcentaje de atributos estd por
encima del 35 % del total, quedando un intervalo entre ambas zonas (5 %—35 %) de cambios en

las tendencias de las curvas.

Ademads, se quiere saber las exactitudes obtenidas con cada clasificador para los conjuntos
de datos reducidos al primer atributo de las listas generadas por cada método de ranking. Ade-
mads la AURC de las curvas obtenidas después de reducir los datos a dos, tres, cuatro y cinco
atributos, puesto que se entiende que este serd el objetivo de cualquier selector de atributos. Para
terminar con este juego de comparaciones, se estudiard la AURC para los conjuntos obtenidos

con el 25 %, 50 % y con el 100 % de los atributos de los rankings de cada método.

Se utilizan los resultados de clasificacion con los algoritmos C4, NB y NN mediante vali-

dacién cruzada leaving-one-out, después de reducir cada base de datos con los cuatro métodos
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Tabla 4.13: Resumen de las veces que cada método de ranking ocupa la 1? posicién. Resultados
agrupados por: los primeros atributos, porcentajes y clasificadores

Resultados por | CH | IG | RL | SP
Exactitud-lat: | 26 | 28 | 20 30

AURC-2at: 18 | 22 | 16 24
AURC-3at: 15|17 | 15 21
AURC-4at: 14 | 15 | 16 20
AURC-5at: 15 | 20 | 18 17

AURC-25 %: 17 | 22 | 21 17
AURC-50 %oat: | 13 | 12 | 21 13
AURC-all at: 14 | 12 | 25 12

C4. 39 | 46 | 50 51
NB: 41 | 59 | 58 46
NN: 50 | 43 | 44 55
Total: 130 | 148 | 152 | 152

CH—chi2, IG-Ganancia de Informacién, RL-Relief y SP-
SOAP. Se resalta en negrita los valores mas altos.

de seleccion con las opciones antes descritas, se calcula el AURC segun lo indicado en el pa-
rrafo anterior, disponiendo finalmente de mil quinientos treinta y seis valores (16bd. X 3cl. X
4ra. X 8 pruebas = 1536) para extraer conclusiones. Serdn cuatro las posiciones posibles en
cada comparacion, interesandonos sélo la primera (en caso de empate cuenta para todos los
implicados).

En la tabla 4.13 se dispone de un resumen de las veces que cada método de ranking ocupa la
1% posicion. Se establecen distintos grupos de comparaciones: En el primer bloque se encuentran
los resultados obtenidos con los primeros atributos (con el primer atributo se compara la tasa
de aciertos y el AURC con dos, tres, cuatro y cinco atributos); el segundo bloque muestra los
resultados de las comparaciones por porcentajes (25, 50 y con todos los atributos); y en el dltimo
grupo se desglosa por clasificadores.

Si se atiende a las pruebas realizadas con los primeros atributos, destaca el método de ran-
king SP, sobre todo con los clasificadores C4 y NN, siendo IG el que mejor resultado ofrece con
NB utilizando s6lo los primeros atributos del ranking.

Al 25 % del ranking IG y RL obtienen mejores resultados (IG: 22, RL: 21 y CH, SP: 17).
Parcialmente por clasificador, se mantiene esta posicion con C4 y NB pero con NN la primera
posicion al 25 % es para Relief. Y a partir de aqui hasta el total del conjunto de atributos, RL es
el que mds veces ocupa la primera posicion. Al 100 % del ranking, RL gana con diferencia 25

veces frente a CH y IG con 12 y SP con 10 e igualmente al 50 % de los atributos del ranking.
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Los resultados se mantienen con estos porcentajes (50 y 100) para los tres clasificadores.

Si el estudio de las ocho pruebas se hace por clasificadores, no existen grandes diferencias.
Se destaca con el clasificador C4 los métodos SP y RL, y con muy poca diferencia sobre IG.
Con NB, los que ocupan los primeros puestos son IG y RL, mientras que con NN, es SP.

Los que més veces han quedado en primera posicién en el conjunto de todas la pruebas
(480) fueron SP y RF con 152, seguido de IG con 148 y CH con 130.

Con los resultados obtenidos en las tres pruebas anteriores (AURC, porcentajes de AURC
y AURC con los primeros atributos de las listas ordenadas) se puede realizar las siguientes

recomendaciones:

» El AURC da una idea més completa de la bondad del ranking que la exactitud obtenida

con un subconjunto de atributos.

= La lista completa mejor valorada es la generada mediante el algoritmo RL, sin embargo,
si se va a trabajar con los primeros atributos o con menos del 25 % de los atributos, los

métodos SP e IG ofrecen mejores resultados en un tiempo mas reducido.

= En general, los mejores resultados de clasificacion se obtienen con NN, aunque cuando
el namero de atributos seleccionado es pequefio (inferior al 25 %) C4 se comporta mejor

en los cuatro casos que los demds clasificadores.

Se concluye este apartado, indicando que el estudio del AURC, en sus distintas modalida-
des, es util para investigar a fondo el comportamiento de clasificacién de un ranking, teniendo
en cuenta el orden existente en la lista de atributos generada para un conjunto de datos deter-
minado. Es decir, para contar con las recomendaciones que nos pueda ofrecer este método de
comparacion, se debe realizar el estudio con cada uno de los rankings, y siempre depende de
las necesidades del usuario. Ademads, el tiempo necesario para construir la curva de aprendizaje
lo hace inviable en bases de datos medianas y grandes, asi como para utilizarlo como ayuda

rapida.

4.5. Conclusiones

Este capitulo presenta un criterio determinista para seleccionar atributos segin su relevan-
cia. Las principales ventajas de SOAP son la rapidez y la simplicidad en la evaluacién individual
de atributos. El método se utiliza en la fase de preprocesado para reducir de manera considera-
ble el numero de atributos. SOAP se basa en una nueva medida para la seleccion de atributos,

NLC, calculada analizando las proyecciones de los elementos del conjunto de datos sobre cada
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dimensién o atributo. La medida propuesta permite ordenar los atributos por orden de impor-
tancia en la determinacion de la clase, todo ello sin la necesidad de realizar calculos estadisticos
que podrian ser muy costosos en tiempo (correlacion, ganancia de informacion, etc.), siendo el
tiempo necesario por SOAP el equivalente al método de ordenacion mas rapido O(m xnxlog n).
Al mismo tiempo se mantienen las tasas de error, y se obtienen unos modelos de clasificacién

mucho més simples.

Generalizando, dados los datos mostrados en las tablas de resultados, se puede decir que no
existen grandes diferencias entre los distintos algoritmos de ranking. El algoritmo SOAP, con la
medida NLC, obtiene buenos rankings, estando entremedio sus resultados entre los obtenidos
con los restantes métodos utilizados en las comparativas en cuanto a la precisién predictiva.
La gran ventaja de SOAP es la rapidez, que se confirma en las cuatro comparativas analizadas
(normalizando rankings y con los k primeros atributos, con bases de datos pequeias y grandes),

siendo la proporcion de tiempo reducida muy parecida en los distintos casos.

Como resultado de esta parte de la investigacion, se cumple con el primero de los objetivos
de esta tesis, encontrar un medida para evaluar atributos que sea eficiente y eficaz. Los resul-
tados obtenidos mediante la aplicaciéon de SOAP a diversos grupos de bases de datos, fueron
publicados en [140, 141, 144, 145, 146, 147, 148]. Dado que la intencién de este trabajo de
investigacion es la aplicacion de algoritmos de seleccién a datos de gran dimensionalidad, es
previsible la necesidad de rapidez de los algoritmos para que puedan ser aplicables. El algorit-
mo de ranking propuesto, SOAP, puede ser un buen punto de partida para la construccién de un

algoritmo mds completo de seleccion de subconjuntos que se abordard en el siguiente capitulo.

Los trabajos tradicionales donde se realizan comparaciones de algoritmos de rankings de
atributos, principalmente evalian y comparan el método de seleccion de atributos, en vez del
ranking. En este capitulo se presenta también una metodologia para la evaluacion de rankings,
partiendo de la premisa de la no existencia de un tnico subconjunto ideal para todos los casos,

y de que el mejor ranking va a depender de lo que el usuario esté buscando.

Se puede concluir que el drea bajo la curva del ranking (AURC) refleja el comportamiento
completo de la lista de atributos ordenada, indicando su poder predictivo en global. En base
al andlisis de la evolucion del AURC, se ha recomendado el uso de los algoritmos SOAP (SP)
y ganancia de informacion (IG) y del clasificador C4.5 (C4) cuando se quiere clasificar con
pocos atributos, y Relief (RL) y el clasificador /-NN (NN) en los demads casos. Los resultados

obtenidos fueron publicados en [143].

Esta metodologia proporciona recomendaciones después de realizar el estudio de la evolu-
cion del ranking, ademés demuestra que comparar algoritmos mediante un nimero de atributos

de los primeros de un ranking, no es lo mismo que la comparacidn entre algoritmos que ofrecen
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como salida un subconjunto. Por consiguiente, el estudio se traslada a encontrar la forma de se-
leccionar los atributos de un ranking y que ese subconjunto resuma las cualidades del ranking.
Estas ideas se utilizan en el proximo capitulo en la construccién de algoritmos de seleccion de

atributos orientados a bases de datos de gran dimensionalidad.



Capitulo 5

Busqueda de subconjuntos en rankings de

atributos

El enorme aumento de la dimensionalidad de una nueva generacion de bases de datos hace
que la tarea de encontrar un subconjunto 6ptimo de atributos sea de extrema dificultad. Aun
escogiendo un criterio de evaluacion de subconjuntos muy eficiente, las técnicas de seleccion
tradicionales en aprendizaje automatico no son aplicables, y mucho menos si la evaluacion vie-
ne dada por un algoritmo de aprendizaje. En este capitulo, se proponen dos nuevas técnicas de
seleccién de atributos que permiten utilizar cualquier evaluador de subconjuntos —incluido el
modelo de evaluacién wrapper— para buscar un grupo de atributos que permita distinguir en-
tre las diferentes clases posibles. Los métodos, denominados BIRS (Best Incremental Ranked
Subset) y BARS (Best Agglomerative Ranked Subset), se basan en la idea de relevancia y redun-
dancia, en el sentido de que un atributo (o conjunto) ordenado se escoge si aiade informacién
al incluirlo en el subconjunto final de atributos elegidos. Estas heuristicas conducen a mejoras
considerables en la exactitud obtenida, en comparacién con el conjunto completo y frente a

otros algoritmos de seleccion de atributos, junto a una notable reduccién en la dimensionalidad.

El capitulo se organiza de la siguiente forma: tras una introduccion a las particularidades
de la seleccion de subconjuntos de atributos en bases de datos grandes, se revisan los concep-
tos generales de relevancia y redundancia. En la seccién 5.3 se presenta nuestra propuesta de
relevancia y redundancia, describiendo los algoritmos BIRS y BARS en las secciones 5.4 y 5.5,
respectivamente, asi como los resultados obtenidos con cada uno de ellos. Finalmente, en la

seccion 5.6 se recogen las conclusiones mds interesantes.
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5.1. Introduction

Como se describid en el capitulo 3, la mayoria de los algoritmos de seleccidn de atributos
enfocan esta tarea como un problema de buisqueda (ver apartado 3.4, pagina 37), donde cada
uno de los estados en la busqueda se corresponde con un subconjunto distinto de atributos [20].
El proceso de bisqueda se combina con un criterio para evaluar el mérito de cada uno de los
subconjuntos de atributos candidatos. Existen numerosas combinaciones posibles entre las dife-
rentes técnicas de busqueda y cada una de las medidas de atributos [37, 103, 112]. Sin embargo,
los métodos de busqueda pueden ser demasiado costosos en bases de datos con dimension alta,
especialmente si se aplica un algoritmo de aprendizaje como criterio de evaluacion.

En el apartado 3.5.2 (pagina 60) se mostré que los algoritmos de seleccion de atributos se
pueden agrupar de dos maneras desde el punto de vista de la medida de evaluacién escogida:
dependiendo del modelo seguido (filtro o wrapper) o de la forma de evaluar los atributos (indi-
vidual o subconjuntos). El modelo filtro evalda los atributos de acuerdo con heuristicas basadas
en caracteristicas generales de los datos e independientes del método de clasificacién a aplicar,
mientras que el wrapper utiliza el comportamiento de un algoritmo de clasificacion como cri-
terio de evaluacion de los atributos. El modelo wrapper escoge los atributos que demuestran
mejor clasificacion, ayudando a mejorar el comportamiento del algoritmo de aprendizaje. En
contra tiene un coste computacional mds elevado [98, 89] que el modelo filtro. Los métodos
de ranking de atributos (¥ R—Feature Ranking), evalian los atributos individualmente, mientras
que los algoritmos de seleccién de subconjunto de atributos (¥ SS—Feature Subset Selection)
evaldan la bondad de cada uno de los subconjuntos candidatos.

En la categoria de algoritmos ¥R, los k primeros atributos formaran el subconjunto final.
Esta es una buena aproximacién para bases de datos de dimensionalidad alta, dado su coste
lineal con respecto al nimero de atributos. En algoritmos capaces de seleccionar subconjun-
tos de atributos, los subconjuntos candidatos se generan segtin alguna estrategia de buisqueda,
existiendo diversas posibilidades. En la tabla 3.1 se hayan clasificados numerosos algoritmos
de seleccion. Se pueden encontrar diferentes estrategias de busquedas, exhaustivas, heuristicas
y aleatorias, combinadas con distintos tipos de medidas para formar un gran nimero de algo-
ritmos. La complejidad temporal es exponencial con respecto a la dimensionalidad de los datos
en la busqueda exhaustiva y cuadrética en la busqueda heuristica. En la busqueda aleatoria, la
complejidad puede ser lineal al nimero de iteraciones [108], pero la experiencia muestra que el
nimero de iteraciones necesarias para encontrar un subconjunto 6ptimo es al menos cuadratico
con respecto al nimero de atributos [39]. Los métodos de biisqueda mas populares en aprendi-
zaje supervisado no se pueden aplicar a este tipo de bases de datos debido al elevado nimero

de atributos. Una de las pocas técnicas de busqueda utilizadas en este dominio es la busqueda
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secuencial hacia adelante [184, 80, 176] (también denominada hill-climbing o greedy).

5.2. 'Trabajos relacionados

Las limitaciones de ambas aproximaciones, ¥Ry ¥ SS, sugieren claramente la necesidad
de un modelo hibrido. Recientemente, se utiliza un nuevo marco de trabajo para la seleccion de
atributos, donde se combinan varias de las técnicas antes mencionadas, junto con los conceptos
de relevancia y redundancia anteriormente estudiados (ver seccién 3.3 en la pagina 33). Debido
al gran ndmero de atributos, el proceso de seleccion se descompone en dos fases: se empieza
con una fase donde se evalian los atributos individualmente, proporcionando un ranking orde-
nado segun algun criterio filtro. En la segunda fase, se aplica un evaluador de subconjuntos de
atributos (filtro o wrapper) a un nimero determinado de atributos del ranking anterior (los que
superan un umbral, o los k primeros) siguiendo una estrategia de bisqueda. Xing et al. [175], Yu
y Liu [184], Ding y Peng [47] y Guyon et al. [69] estdn entre los trabajos mds referenciados que
siguen este entorno de trabajo (ver descripcion de los métodos en el apartado 3.5.1, pdgina 46).

Los modelos hibridos propuestos en este capitulo intentan aunar las ventajas de las diferen-
tes aproximaciones en dos pasos: primero, se genera una lista de atributos ordenada siguiendo
un modelo filtro o wrapper, y segundo, los atributos ordenados se van seleccionando utilizando
una evaluacién de subconjuntos, asegurdndose un buen comportamiento. Se resalta la validez
de estos métodos de busquedas para cualquier lista de atributos ordenada. Estas vias para buscar
subconjuntos ofrecen la posibilidad de aplicar eficientemente un modelo wrapper en dominios
de alta dimensién, mejorando los resultados obtenidos con el modelo filtro.

Este capitulo tiene como objetivo el estudio y propuesta de dos métodos de seleccion de
atributos que se puedan aplicar a bases de datos de dimension elevada en un marco de apren-
dizaje supervisado, en concreto para clasificacion. Se utilizaran tres algoritmos de aprendizaje
clasificadores para comparar los efectos de la seleccion de atributos, uno probabilistico (Naive
Bayes), otro basado en las técnicas de vecinos mds cercanos (ib1) y un tercero basado en arboles
de decision (C4.5) (ver seccion 2.3 en la pagina 14).

5.3. Busqueda secuencial sobre un ranking

En esta seccion se aportan nuevas nociones de relevancia y redundancia, teniendo en cuen-
ta el objetivo fijado de permitir aplicar la utilizacién de cualquier tipo de criterio tanto para

elaborar el ranking como para generar el subconjunto de atributos.
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Como se ha senalado antes, se utilizard un evaluador de subconjunto de atributos, que de-
nominaremos SubEvaluador, para seleccionar un grupo reducido de ellos. Asi, dado un Sub-
Evaluador, y dado un conjunto de atributos X, se busca en el espacio de X el subconjunto de
atributos que mejor resultado de evaluacion presente, utilizando el valor para comparar el com-
portamiento del SubEvaluador sobre el subconjunto de prueba. El modelo wrapper es compu-
tacionalmente mds costoso, sin embargo tiende a encontrar conjuntos de atributos mejor ajus-
tados al algoritmo de aprendizaje destino, ofreciendo un comportamiento superior al modelo
filtro. Entre las medidas mds utilizadas en la evaluacion de subconjuntos, ya comentadas en el
apartado 3.4.3 (pdgina 43), nos encontramos con la correlacién (subconjuntos correlacionados
con la clase y no correlacionados entre ellos), consistencia, divergencia y el resultado de aplicar

un algoritmo de aprendizaje (wrapper).

La forma de realizar la bisqueda en el espacio formado por el conjunto de los atributos es
un factor clave en los métodos wrappers. Entre otras, aparece junto a estrategias de busquedas
tales como busqueda secuencial greedy, busqueda best-first, y algoritmos genéticos [103], la
mayoria de ellos tienen una complejidad temporal O(n?), no pudiéndose aplicar en bases de
datos con decenas de miles de atributos. En algunos casos, no se puede prever el nimero de
veces que se va a ejecutar el clasificador, pudiendo llegar a ser el tiempo requerido del orden
de cientos o miles de horas, suponiendo que el método no caiga primero en algtin minimo local
y se detenga prematuramente. Por ejemplo, en una base de datos con veinte mil atributos, su-
poniendo que el conjunto final esté compuesto por cincuenta atributos (0.0025 % del total), una
busqueda greedy realizaria aproximadamente un millon de comprobaciones con el algoritmo de
aprendizaje (n veces para elegir el mejor atributo, siendo n el nimero total de atributos, n — 1
veces para encontrar el siguiente mejor atributo junto al primero, de esta manera tendriamos
aproximadamente 20000at. X 50 seleccionados), suponiendo un promedio de cuatro segundos

por cada una de ellas, daria como resultado mas de mil horas.

En este trabajo se proponen busquedas rdpidas sobre una parte minima del espacio formado
por el conjunto de los atributos. Comenzando por el primer atributo de una lista ordenada por
algin criterio de evaluacion, se va comprobando la aportacion de los atributos al resultado del
SubEvaluador anadiéndolos uno a uno en el primer método que comentaremos, y uniendo di-
ferentes subconjuntos en el segundo. En el primer caso, el algoritmo de evaluacion se ejecuta
siempre tantas veces como atributos tenga la base de datos, teniendo en cuenta que normalmen-
te el SubEvaluador se construird con muy pocos atributos. En el segundo, no se puede prever
el nimero de veces que se ejecutard, pero eso si, seguro que con muy pocos atributos. Como ya
ha sido comentado, el algoritmo de ranking de atributos utiliza una funcién de puntuacién que

relaciona los valores de cada atributo y la clase. Por convencidn, se asume que una puntuacion
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alta en un atributo es indicativa de una relevancia alta, y que los atributos se sitdan en orden de-
creciente de puntuacion. Se considera definido el criterio de ranking para atributos individuales,
indepedientemente del contexto de los demas.

Al realizar un ranking en bases de datos con muchos atributos, normalmente se tiene un
elevado ndmero de atributos con puntuaciones similares, y se critica la frecuente seleccion de
atributos redundantes en el subconjunto final. Sin embargo, segiin Guyon y Elisseff [68], tenien-
do en cuenta atributos que son presumiblemente redundantes se puede reducir el ruido, y por
consiguiente, obtener mejor separacion entre las diferentes clases. Ademads, una correlacién (en
valor absoluto) muy alta entre variables no significa que no se complementen. En consecuencia,
la idea de redundancia en este trabajo no se basa en medidas de correlacién, sino en un criterio
de evaluacion de subconjuntos, pudiendo ser una aproximacion filtro o wrapper, en el sentido
de que un atributo (o conjunto) es seleccionado si se obtiene informacién adicional cuando se

aflade al subconjunto de atributos elegidos previamente.

5.4. Utilidad incremental ordenada

En la seleccion de subconjuntos de atributos, es un hecho que se perciban como innecesarios
dos tipos de atributos: los que son irrelevantes al concepto destino y los que son redundantes con
otros atributos dados. Partiendo de las definiciones 3.7 y 3.9, se define formalmente la utilidad
incremental ordenada de manera que se identifiquen explicitamente los atributos relevantes y
no se tengan en cuenta a los atributos redundantes, logrando asi un aprendizaje mas eficiente y
efectivo.

Sea & un conjunto de datos etiquetados; sea R = {X;}, i = 1...n unranking de todos los atri-
butos de & ordenados decrecientemente (definicién 3.11); sea S un subconjunto de atributos de
los datos R; y sea I'(E/S, L) el valor de medicion, que segtn la definicion 3.10 aplica el evalua-
dor de subconjuntos £ al subconjunto S. Teniendo en cuenta la definicién 3.8 de independencia

condicional ya dada, entonces

Definicion 5.1 El atributo X;, en R es incrementalmente ttil para L si no es condicionalmente
independiente de la clase C dado S, de manera que el valor de medicion que L produce usando
el conjunto de atributos {X;1} U S es significativamente mejor (indicada por >) que el valor de

medicion obtenido utilizando solo el conjunto de atributos S.

Por tanto, si ['(E/S U {X;11}, £) £ T(E/S, L), siendo X;,; condicionalmente independiente
de la clase C dado el subconjunto de atributos S, se puede omitir X;,; sin comprometer el re-

sultado obtenido por el evaluador de subconjuntos. Para la definicién anterior, como ya se ha
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sefialado, la expresion I['(E/S, £) engloba tanto al valor de precision de un clasificador (wrap-
per) L, como al valor de medicién obtenido con una medida tipo filtro (Y(E/S, L)).

Una cuestion fundamental en la definicion previa es como averiguar si el valor de medi-
cién de un conjunto es significativamente mejor (>) que otro. Para ello, se distingue entre un
SubEvaluador que siga el modelo filtro y otro que siga el modelo wrapper. En el primer caso,
simplemente se comprueba si la mejora supera un umbral establecido. Sin embargo en el segun-
do caso, ademds se puede hacer uso de la técnica de evaluacién denominada validacién cruzada.
Se aplica un test t—Student pareado para evaluar si la diferencia entre el conjunto candidato es
estadisticamente significativa (al nivel 0.1) con respecto al mejor subconjunto anterior. Esta ul-
tima definicion nos permite seleccionar atributos del ranking, pero s6lo aquéllos que mejoran la
tasa de aciertos significativamente.

La busqueda propuesta para el modelo wrapper puede utilizar un andlisis estadistico atn
cuando se es consciente de que el tamafio muestral (validacion cruzada 5) no es significativo
si fuera un analisis riguroso de la varianza entre poblaciones. Sin embargo, hay que tener en
cuenta que es s6lo una heuristica basada en un criterio objetivo para obtener un criterio sobre
qué es un aumento significativo de la exactitud. Por otro lado, el nivel de confianza se ha re-
lajado del valor estdndar de 0.05 a 0.1 porque con un tamafio muestral tan pequefio (5—-CV) y
el 0.05, el test dificilmente dard diferencias significativas de exactitud al aumentar el nimero
de atributos. Evidentemente, aumentar el valor del nivel de confianza hace que el método de
busqueda seleccione mds atributos y a la inversa, lo que puede proporcionar un mecanismo de
ajuste al usuario.

Partiendo de la definicién anterior se implementa el algoritmo en el siguiente apartado.

5.4.1. Algoritmo

Existen dos fases bien diferenciadas en el algoritmo 5.1. En primer lugar, los atributos se
ordenan segun alguna medida de evaluacion (lineas 1-5). En segundo lugar, se tratara la lista
de atributos una vez, recorriendo el ranking desde el principio hasta el dltimo atributo ordenado
(lineas 6-15). Se obtiene el valor de medicion del evaluador de subconjuntos con el primer atri-
buto de la lista (linea 10) y se marca como seleccionado (lineas 11-14). Se obtiene de nuevo el
valor de medicion del SubEvaluador, pero esta vez con el primer y segundo atributo. El segundo
se marcard como seleccionado dependiendo de si el valor obtenido es significativamente mejor
(Iinea 11). El siguiente paso es evaluar de nuevo con los atributos marcados y el siguiente de
la lista, y asi sucesivamente. Se repite el proceso hasta alcanzar el dltimo atributo de la lista.
Finalmente, el algoritmo devuelve el mejor subconjunto encontrado, y se puede afirmar que no

contendra atributos irrelevantes ni redundantes.
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Algoritmo 5.1 BIRS—Best Incremental Ranked Subset.
Entrada: &-conjunto de datos, UA—criterio ranking, L—SubEvaluador.
Salida: Me jorS ub—subconjunto de atributos

I: R<={}
2: parai = | hasta n hacer
3 Puntuacion < calcula(X;, U, E)
4:  inserta X; en R segin Puntuacion
5. fin para
6
7
8
9

: MejorEval < 0

: MejorSub < ()

: para i = 1 hasta n hacer

. TempSub & MejorSub U {X;} (X; € R)
10:  TempEval < evaluar(TempSub, L)
11:  si TempEval > MejorEval entonces

12: MejorSub < TempS ub
13: MejorEval < TempEval
14:  fin si

15: fin para

La eficiencia de la primera parte del algoritmo anterior es notoria, dado que sélo requiere
el calculo de n puntuaciones y su ordenacion, mientras que en la segunda parte, la complejidad
temporal depende del algoritmo de evaluacion de subconjunto escogido, siendo, obviamente,
mads costoso en el caso de una aproximacion wrapper. Se debe tener en cuenta que el SubEva-
luador se ejecuta n (nimero total de atributos) veces con un nimero muy reducido de atributos,
s6lo los seleccionados. Por tanto, el tiempo de computacién para la construccion del ranking es
despreciable con respecto al proceso global y proporciona un buen punto de partida. De hecho,
los resultados obtenidos a partir de un orden aleatorio de atributos (sin un ranking previo) pre-
sentaron tres inconvenientes: 1) inestabilidad, dado que la solucién es no determinista; 2) mayor
numero de atributos seleccionados; y 3) mayor tiempo de computacion al trabajar el algoritmo

de clasificacioén con un mayor nimero de atributos desde las primeras iteraciones.

Considerar la situacion ilustrada en la figura 5.1, un ejemplo del proceso de seleccion de
atributos mediante BIRS utilizando el modelo wrapper como evaluador de subconjuntos. La
primera linea muestra los atributos ordenados segtin alguna medida de evaluacion. Se obtiene
la exactitud de clasificacion con el primer atributo de la lista (x5-80 %). En el segundo paso,
se ejecuta el clasificador con los dos primeros atributos del ranking (xs,x7-82 %), y se calcula
el t—test pareado para determinar el grado de significacion estadistica de las diferencias entre
las tasas de aciertos. Como es mayor que 0.1, x; no se selecciona. Lo mismo ocurre con los

dos préximos subconjuntos (xs,x4-81 %, x5,x3-83 %), pero el atributo x; se afiade, dado que la
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Ranking xs x7 x4 X3 X1 X3 X¢ X2 Xg
Subconjunto Ac p-val Ac—Mejor subconj.

1 X5 80 80 X3

2 X5,X7 82

3 Xs5,X4 81

4 Xs5,X3 83

s Xs5,X] 84 <0.1 84 xs5,x1

6 Xs,X1,X8 84

7 Xs,X1,X6 86

s Xs, X1,X2 89 <01 89 x5 x1,Xp

9 Xs, X1, X2,X9 87

Figura 5.1: Ejemplo del proceso de seleccion de atributos mediante BIRS.

exactitud es significativamente mejor que la obtenida con sé6lo xs (xs5,x1-84 %), y asi sucesiva-
mente. En resumen, el clasificador se ejecuta nueve veces para seleccionar, o no, los atributos
ordenados (xs,x1,%,-89 %): una vez con sélo un atributo, cuatro con dos atributos, tres con tres
atributos y una vez con cuatro. La mayoria del tiempo, el algoritmo de aprendizaje se ejecuta
con pocos atributos. De esta forma, esta aproximacion wrapper necesita mucho menos tiempo
que otras con una estrategia de busqueda mas amplia.

Como se puede observar en el algoritmo, el primer atributo es siempre seleccionado. Es-
to no debe representar un gran inconveniente en bases de datos de elevada dimensionalidad,
basdndonos en la probable existencia de diferentes conjuntos de atributos que contengan pa-
recida informacion. Por consiguiente, BIRS se basa en la idea de que el mejor atributo de un
ranking lleva a soluciones cercanas a la 6ptima. El principal inconveniente de hacer un reco-
rrido siguiendo esta direccion (hacia adelante), es la posibilidad de no detectar interacciones
bdsicas entre atributos que sean muy interesantes para la clasificacion. Es decir, puede ocurrir
que atributos que por separado son irrelevantes, el estar juntos en un determinado subconjunto
les haga ser muy importantes. En el caso hacia atrds, se remedia en parte el inconveniente de
la generacidn hacia adelante, aunque permanezcan interacciones ocultas, sin embargo necesita
mads tiempo de computacidn. Se debe tener en cuenta que dado el gran nimero de atributos de
las bases de datos a las que se dirige este algoritmo, el coste computacional del backward es

mucho mayor, y si se utiliza una aproximacion wrapper, ain mas.
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5.4.2. Experimentos y resultados

En esta seccion se pretende evaluar el método de bisqueda propuesto en términos de exacti-
tud de clasificacién, nimero de atributos seleccionados y eficiencia en la obtencién del subcon-
junto final, para mostrar como BIRS se comporta en situaciones donde existen gran numero de
atributos. No obstante, la comparacion se efectud sobre los tres grupos de bases de datos cuyas
propiedades se encuentran resumidas en las tablas A.1, A.2 y A.3. Se seleccionaron los tres
algoritmos anteriores para evaluar la exactitud sobre los atributos seleccionados por cada uno
de los algoritmos de seleccion de atributos. Los experimentos se llevaron a cabo en un Pentium
IV a 3 Gh con 512 Mb de RAM, utilizando implementaciones de los algoritmos existente en el
entorno WEKA [173], asi como el método de busqueda propuesto también fue implementado

en dicho entorno.

Atributos
ordenados

Conjunto de .
atributos original Ranking
_> {SOAP, SU-CFS,

wrapper }

Subconjunto
seleccionado

Evaluacion de

Subconjuntos

(SubEvaluador)
{CFS, wrapper}

Figura 5.2: Partes del algoritmo de seleccién BIRS .

Considerar la figura 5.2, ilustrativa de los dos bloques que componen siempre el algoritmo
BIRS propuesto en los apartados anteriores. El algoritmo de seleccién debe contar con una me-
dida de evaluacion que se pueda aplicar individualmente a los atributos para obtener un ranking,
y ademds, en el proceso de bisqueda incremental se deberd emplear una medida capaz de eva-
luar subconjuntos de atributos (ver apartado 3.4.3, padgina 43). Se debe tener en cuenta que todas
las medidas de evaluacion de subconjuntos se pueden aplicar individualmente, pudiendo ser uti-
lizadas para la elaboracién de rankings de atributos. Se podrian formar numerosos algoritmos
de seleccion combinando los criterios de cada grupo de medidas (individual y de subconjuntos),
por tanto, siempre que aparezca el algoritmo BIRS en las tablas comparativas, se expresa con
qué criterio se ha generado el ranking, y como se ha evaluado la calidad de los subconjuntos de
atributos en el proceso de seleccion. Intentando esclarecer en todo lo posible los componentes
que BIRS esté utilizando en cada caso, se antepone un subindice a BI-Incremental que indica
el método de ranking empleado y con un superindice a continuacidn se sefiala el SubEvaluador,
por ejemplo, spBI°F indica que se emplea SP como medida individual en la primera parte y
CFS como evaluador de subconjuntos en la segunda parte, o con otras palabras, que tras elabo-
rar un ranking con el criterio SP, la técnica BIRS realiza una busqueda sobre la lista generada
aplicando la medida CFS para evaluar los subconjuntos.

En el capitulo anterior, se pudo comprobar que no existian grandes diferencias entre los
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criterios individuales de evaluacién utilizados en las pruebas realizadas. Por consiguiente, en
los experimentos realizados en este apartado, se emplea un grupo reducido de medidas de ran-
kings: SOAP (SP), propuesta en el capitulo anterior, y en las tablas aparece spBI; incertidumbre
simétrica (SU), que evalda individualmente la correlacion no lineal con la clase, y que coincide
exactamente con la aplicacién individual de la medida de subconjuntos CF'S (Correlation—based
Feature Selection [70], apartado 3.5.1, padgina 53 ), en las tablas se muestra sy BI 6 crBI; ademas
se puede utilizar como criterio de ranking el resultado de aplicar un clasificador a cada atributo,
indicandose en las tablas con el nombre del clasificador como subindice, por ejemplo, en ygBI
se genera el ranking con NB. Las dos primeras medidas se consideran algoritmos de tipo filtro
y la dltima wrapper. En el caso wrapper, se utiliza el mismo clasificador que posteriormente es
utilizado en la buisqueda para evaluar subconjuntos, y con el que mds tarde se obtendran los re-
sultados definitivos, por ejemplo, si se va a realizar una comparativa para comprobar los efectos
de la reduccidn de datos en los resultados de clasificacion con el algoritmo NB, en primer lugar
se aplica individualmente a cada atributo dicho algoritmo de aprendizaje (NB) para generar un
ranking, y se utiliza de nuevo en la bisqueda de subconjuntos.

Una vez obtenido el ranking, en el proceso de bisqueda llevado a cabo en la segunda parte
(figura 5.2) para ver qué atributos afiadir, se utiliza el resultado de una medida de evaluacioén
de subconjuntos (SubEvaluador). En los experimentos realizados para comprobar la bondad de
BIRS se emplean dos criterios de evaluacion de subconjuntos representativos de los dos tipos
de aproximaciones, siendo usados con frecuencia en los estudios comparativos: el resultado de
clasificacién o aproximacion wrapper comentada en el parrafo anterior, que utiliza el algoritmo
de aprendizaje objetivo para estimar la bondad del subconjunto de atributos, en las tablas se
indica con el nombre del clasificador como superindice, por ejemplo, en BIY® se utiliza el
clasificador NB como SubEvaluador en la segunda parte de BIRS; y como aproximacion de
tipo filtro una medida de correlacién, CF'S, que evalia la bondad de un subconjunto de atributos
basandose en la hipédtesis de que un buen subconjunto contiene atributos muy correlacionados

I€F . En definitiva, cada

con la clase, pero poco correlados entre ellos, en las tablas se mostrard B
vez que se haga referencia al algoritmo BIRS se refleja la medidas utilizada en cada una de las
partes del proceso de seleccion. Si se utiliza "X se refiere a las diferentes aproximaciones de

tipo wrapper, por tanto WR abarca a los tres clasificadores (NB, C4 e IB).

Bases de datos pequenas

Para demostrar la validez de BIRS en este grupo de bases de datos (tabla A.1), se han
utilizado las medidas expuestas anteriormente (ver figura 5.2), es decir, se escogen tres criterios

para generar una lista ordenada de atributos: SOAP (SP), indicado en la tabla como spBI™ ",
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incertidumbre simétrica (SU o CF), identificado como ¢rBI™~, y wgBI~~ indica que el ranking
se ha elaborado con el clasificador que se va a aplicar posteriormente (wrapper); y en la segunda
fase, se utiliza los dos SubEvaluadores, wrapper y CFS (__BI"® y __BI‘T), donde "¥ resume
los resultados obtenidos con los tres clasificadores (NB, C4 o IB). Se debe tener en cuenta que
en estos experimentos con bases de datos pequeiias, se afiadird al subconjunto final todo atributo

candidato que mejore el resultado, sin utilizar umbral alguno.

En la comparativa se utilizaron técnicas secuenciales hacia adelante SF (Sequential Fo-
rward) y mejor primero BF (Best First) (ver seccion 3.4.2, pagina 40), en combinacién con
los criterios de evaluaciéon de subconjuntos antes mencionados, el resultado de clasificaciéon
y CFES, como aproximacion wrapper y filtro respectivamente, indicdndose con el superindice
correspondiente, por ejemplo SF"® y BFCF. También se compara con el método FCBF (Fast
Correlation—Based Filter [184] apartado 3.5.1, pagina 52) que utiliza medidas de correlacién
para seleccionar el subconjunto. Para comparar los diferentes algoritmos de seleccidn, se apli-
caron los tres clasificadores (C4, IB y NB) sobre las bases de datos originales, asi como sobre
las obtenidas, con s6lo los atributos seleccionados por cada uno de los algoritmos de seleccion,
almacenando la precision predictiva, el niimero de atributos seleccionados y el tiempo de eje-
cucion. En cada caso, los resultados se obtuvieron calculando la media de diez ejecuciones de
validacién cruzada diez (10x10CV), y para que no se produzca un sobreajuste del algoritmo de
seleccion a los datos utilizados, en cada ejecucion se realizan diez reducciones, una por cada
conjunto de entrenamiento (las Figuras 3.4 y 3.5 en la pagina 63 son ilustrativas del proceso a

realizar con validacion cruzada en la seleccion).

La tabla 5.1 proporciona para NB, C4, e IB respectivamente, el resumen de los resultados
obtenidos con las treinta bases de datos que conforman el primer grupo de bases de datos (ta-
bla A.1). En la primera linea de la tabla, se encuentra el promedio de las tasas de aciertos para
cada clasificador con las bases de datos originales, siendo 75.47, 78.95 y 79.34, para NB, C4
e IB respectivamente. En las restantes lineas, se muestra para cada método combinado con la
evaluacion de subconjunto correspondiente, el promedio de los aciertos (Ac.), el porcentaje me-
dio de atributos retenidos con respecto al original ( %At) y el tiempo de ejecucion en segundos
(t(s)). En horizontal, los datos se agrupan por la medida de subconjuntos utilizada (wrapper y
filtro—CFS), y dentro de cada una por método, es decir, cada linea de la tabla corresponde con
el resultado promedio de aplicar un algoritmo a todas las bases de datos de la tabla; el grupo
wrapper engloba cinco métodos (wgBI"E, ¢pBI"E, orBI"R, SF¥X BFWR ya comentados) que
utilizan un clasificador como medida de evaluacién de subconjuntos; a continuacién, estos mis-
mos cinco métodos realizan la busqueda de subconjuntos utilizando CF'S (excepto el cambio de

wrBI"E por ¢rBICF); y la ltima linea muestra el resultado obtenido con el algoritmo FCBF.
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Tabla 5.1: Comparativa de la técnica BIRS. Resultados obtenidos con los tres clasificadores,
NB, C4 e IB, sobre los conjuntos de datos pequeiios de UCI (tabla A.1). Aplicando evaluador de
subconjuntos modelo wrapper y filtro (CFES). Ac—promedio de aciertos; % At—porcentaje medio
de atributos retenidos con respecto al original; t (s)—tiempo de ejecucion (en segundos).

NB (75,47) C4 (78,95) IB (79,34)
Ac %At t(s) Ac %At t(s) Ac %At t(s)
spBIWR | 77772 39,51 41,40 | 79,07 31,35 218,85 | 79,19 4448 647,06
5 crBI"R | 7748 3790 4431|7920 32,03 227,89 | 79,71 43,86 720,55
g | weBI"® | 7771 3569 52,52 | 7891 3047 263,08 | 79,54 4340 812,07
= SFWR | 77.80 29,75 185,69 | 78,64 23,61 905,16 | 79,08 35,16 3162,09
BFWR | 7837 40,45 437,38 | 79,24 31,57 1828,07 | 80,08 4543 5993,27
spBICF | 7528 36,55 0,98 | 78,89  =NB =NB | 76,38  =NB =NB
. crBICF | 7496 33,61 1,50 | 78,42 =B =NB | 76,80  =NB -NB
S | weBIF | 7526 37,51 10,82 | 78,57 37,99 38,60 | 76,96 35,70 114,85
SFCF | 7482 3504 0,83 | 7852  =NB -NB | 76,81  =NB -NB
BFCF | 7522 36,33 1,06 | 78,64  =NB =NB | 77,11  =NB =NB
FCBF 74,92 34,59 0,95 | 78,01 =NB =NB | 76,69 =NB =NB

«=NB»—igual a los datos obtenidos con NB. _j BI">~BIRS con ranking 1 y SubEvaluador 2; ¥ SubEvaluador wrapper y
CFS; SF-busqueda secuencial hacia adelante; BF-busqueda best first; FCBF—Fast Correlation-Based Filter.
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Hay que tener en cuenta que bajo la columna correspondiente al clasificador NB, los algorit-
mos del grupo wrapper emplean este mismo clasificador (NB) para obtener el subconjunto de
atributos definitivo, asi mismo, bajo la columna C4, se emplea este clasificador para extraer el
subconjunto, y se aplica el clasificador IB bajo su columna correspondiente. Por utilizar distinto
clasificador para obtener el subconjunto final, resultan subconjuntos con diferente nimero de
atributos y en tiempos desiguales. No ocurre lo mismo al utilizar medidas de tipo filtro para
generar el ranking y evaluar los subconjuntos de atributos, en este caso, el conjunto final se-
leccionado no dependerd del clasificador, por eso en la tabla se muestran sélo una vez en la
columna correspondiente al clasificador NB. Noétese que para el caso wgBI con SubEvaluador
CFS, al generarse el ranking con el clasificador destino, si existe diferencia en los resultados.

Los resultados observados en la tabla para la tasa de aciertos son muy similares en todos
los casos, no existen diferencias significativas entre los distintos algoritmos de seleccion, ni
con respecto a las mediciones realizadas sobre las bases de datos originales. Se percibe una
mejora de los resultados obtenidos con las aproximaciones wrappers con respecto a las filtros.
No ocurre lo mismo si se comparan los porcentajes de atributos retenidos y el tiempo empleado.
La mayores reducciones se consiguen con la busqueda SF segun el modelo wrapper. En cuanto
al tiempo necesario para la reduccion, en las aproximaciones de tipo filtro es despreciable, y
en las wrapper, las versiones de BIRS son claramente mejores, siendo aproximadamente cinco
veces mas rapidas que SF y casi diez con respecto a BF'.

Segun los datos aportados por la tabla 5.1 se puede colegir que siendo B/RS un método
orientado a bases de datos grandes, obtiene buenos resultados con las pequefias y medianas, en
un tiempo muy inferior al empleado por otros métodos muy populares. Ademas, los resultados
obtenidos por BIRS no varian significativamente al partir de rankings elaborados con distintas

medidas.

Bases de datos grandes

En este apartado, se realizaron las pruebas con los conjuntos de datos contenidos en las ta-
blas A.2 y A.3. Para cada base de datos, se ejecutd la técnica de biisqueda propuesta elaborando
el ranking con SP y el propio evaluador de subconjuntos; y de nuevo los dos SubEvaluado-
res (wrapper y filtro—CFS). Se nombra a los distintos algoritmos de la misma manera que la
explicada en el apartado anterior (_; BI>~BIRS con ranking 1 y SubEvaluador 2). En estos ex-
perimentos con bases de datos grandes, para averiguar si el valor de medicioén de un conjunto es
significativamente mejor (>) que otro al afiadir un atributo, se distingue entre un SubEvaluador
que siga el modelo filtro y otro que siga el modelo wrapper. En el primer caso, simplemente se

comprueba si la mejora supera un umbral establecido en 0,005, sin embargo en el segundo caso,
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se aplica un test t—Student pareado para evaluar si la diferencia entre el conjunto candidato es

estadisticamente significativa (al nivel 0.1) con respecto al mejor subconjunto anterior.

Ademads, en la comparativa con las bases de datos de la primera tabla (A.2), se utilizara la
técnica secuencial hacia adelante SF (Sequential Forward) en combinacion con ambas medidas
de subconjuntos (SF"X y SFCF) y el método FCBF (Fast Correlation—Based Filter). La bus-
queda BF (Best First) se vuelve prohibitiva si se aplica en este tipo de bases de datos. Para
comparar los diferentes algoritmos de seleccidn, se aplicaron igualmente los tres clasificadores,
C4, 1B y NB, sobre las bases de datos originales, asi como sobre las recién obtenidas, contenien-
do sdlo los atributos seleccionados por cada uno de los algoritmos de seleccidon, almacenando
la precesion predictiva, el nimero de atributos seleccionados y el tiempo de ejecucion. En ca-
da caso, los resultados se obtuvieron calculando la media de cinco ejecuciones de validacion
cruzada dos (5x2CV), y para que no se produzca un sobreajuste del algoritmo de seleccién a
los datos utilizados, en cada ejecucion se realizan dos reducciones, una por cada conjunto de
entrenamiento (las Figuras 3.4 y 3.5 en la pagina 63 son ilustrativas del proceso a realizar con
validacién cruzada en la seleccion). Se cambia el método de validacién de 10x10CV a 5x2CV,
por ser demasiado costoso el aplicar la anterior validacién a bases de datos grandes con aproxi-

maciones wrappers.

Las tablas 5.2, 5.4 y 5.6 proporcionan para NB, C4, e IB respectivamente, las tasas de
aciertos obtenidas con las doce bases de datos que conforman la tabla A.2. La tabla 5.2 muestra
los efectos de la reduccién de datos en la clasificacion mediante NB. Tras la primera columna
con los nombres de las bases de datos, los datos de las tres siguientes columnas que aparecen
bajo la etiqueta wrapper, se corresponden con algoritmos que utilizan el método de aprendizaje
como medida de evaluacién de subconjuntos de atributos. Dentro de este grupo, en la primera
columna (yzBI"?) la ordenacion inicial del algoritmo BIRS se ha realizado utilizando el propio
algoritmo de clasificacién, en la segunda se utiliza SOAP (spBI"®), y en la tercera se realiza
una busqueda secuencial (SF'?). Del mismo modo, los métodos bajo el titulo de CFS (crBI¢F,
spBICT y SFCF) utilizan esta medida para llegar al subconjunto final de atributos. Los resultados
con FCBF- algoritmo Fast Correlation-Based Filter) se muestran en la columna siguiente, y la
ultima columna de la tabla muestra el promedio de los datos originales sin reducir. Los simbolos
o y e respectivamente identifican si la diferencia con respecto a yzBI"® es estadisticamente

mejor o peor, al nivel 0.05 de confianza. Las tablas 5.4 y 5.6 mantienen la mis estructura.

Se puede comprobar en la tabla 5.3 que la distribucién de los datos resultantes de los expe-
rimentos realizados con el clasificador NB es similar a la tabla anterior comentada (tabla 5.2),
excepto que ahora por cada método se muestra el nimero de atributos seleccionados junto con

el porcentaje de reduccion respecto a la base de datos original. La dltima linea de la tabla con la
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Tabla 5.2: Comparativa de la técnica BIRS . Tasas de aciertos obtenidas con el clasificador NB
sobre grandes conjuntos de datos UCI.

wrapper CFS FCBF Orig
Datos | ygBI"®  BIVE  SFNB | (rBIF  BI‘F  SFCT
ADS | 9542 95,84 9583 | 9538 9520 9581 | 95,64 | 96,38
ARR | 66,99 68,10 67,70| 66,50 66,37 68,05 | 63,98 | 60,13
HYP | 95,10 95,01 9532 | 94,15¢ 9461 94,15¢ | 9490 | 95,32
ISO | 83,30 81,35 82,28 | 77,61 76,668 80,79 | 74,62e | 80,426
KRV | 9427 9427 9432 | 90,43e 90,43e 90,43e | 92,50 | 87,50e
LET | 65,67 6547 65,67 | 64,28¢ 65,08 64,28 | 65,06 | 63,976
MUL | 97,21 97,06 96,87 | 97,04 96,81 96,72 | 96,19 | 94,37
MUS | 98,78 98,86 99,01 | 98,52 98,52 98,52 | 98,52 | 95, 10e
MUK | 84,59 85,12 84,59 | 7994 8266 69,78 | 72,29 | 83,56
SIC | 9455 9428 9388| 93,89 96,22 93,80 | 96,25 | 92,41
SPL | 9485 94,68 9491 | 93,63e¢ 93,63e¢ 93,60 | 9549 | 9526
WAV | 81,01 81,50 81,55 | 81,01 81,62 80,12 | 78,42e¢ | 80,02

_{BI"2-BIRS con ranking 1 y SubEvaluador 2; SF~>-btisqueda secuencial hacia adelante; FCBF—Fast Correlation-

Based Filter; Orig-Original. o,  mejora o empeora significativamente con respecto a ygBI"E.

Tabla 5.3: Comparativa de la técnica BIRS. Numero de atributos seleccionados y porcentaje
de reduccidn respecto a la base de datos original para las aproximaciones wrappers con NB y
filtros.

wrapper CFS FCBF
~gBINE  ¢pBIVE SFNB crBIF spBICTF SFCF
Datos| #At %At #At %At #At %At | #At %At #At DAt #At %At | #At DAt
ADS|[ 1055 07 87 06 164 1,1 67 04 61 04 92 06] 831 53
ARR| 58 21 94 34 84 30114 41 143 51 172 62 80 29
HYP| 46 159 42145 85293 | 1,0 34 3,1107 10 34 5,3 18,3
ISO | 68,5 11,1 61,9 10,0 29,0 4,7 | 68,8 11,1 744 12,1 952 154 | 229 3,7
KRV | 50139 50139 52 144| 30 83 30 83 30 83 6,5 18,1
LET | 11,0 68,8 12,0 750 11,6 72,5| 9,0 56,3 10,0 62,5 9,0 56,3 | 10,3 64,4
MUL | 222 34 327 50 153 24280 43 184 28 903 139 | 121,3 18,7
MUS| 2,1 95 24109 30136/| 1,0 45 10 45 10 45 3,6 16,4
MUK| 1,0 06 1,7 10 10 06| 65 39 45 27 163 9,8 29 1,7
SIC| 24 83 19 66 10 35| 10 34 31107 10 34| 48166
SPL | 13,1 21,8 13,6 22,7 148 247 | 6,0 10,0 6,0 10,0 6,1 10,2 | 21,8 36,3
WAV | 94 23,5 93233 129 323|124 31,0 11,5288 148 37,0 | 6,1 153
Prom. 15,0 15,6 16,8 11,7 13,2 14,1 18,1
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etiqueta Prom. muestra el promedio de los datos de la columna correspondiente. Las tablas 5.5
y 5.7 informan de la misma manera pero con los datos referidos a los algoritmos de clasificacién
C4 e IB. Hay que tener en cuenta, que al utilizar medidas de tipo filtro (¢zBI°F, pBIF, SFF y
FCBF) para generar el ranking y evaluar los subconjuntos de atributos, el conjunto final selec-
cionado no dependeré del clasificador, por eso, en las tres tablas aparecen los mismos resultados
para este tipo de algoritmos. Se muestran repetidos por facilidad y claridad en la interpretacién
de los resultados. Finalmente, en la tabla 5.8 se puede comprobar el tiempo empleado por los
diferentes algoritmos, donde se puede observar, igualmente, que se dispone de un valor por base
de datos y por algoritmo de tipo filtro, mientras que se cuenta con tres, uno por clasificador, para

cada método wrapper.

Antes de comparar la técnica BIRS con las demas, se resalta la similitud entre los resultados
obtenidos con sus diferentes versiones. Observando las tablas 5.2, 5.4 y 5.6 correspondientes a
los tres clasificadores, se comprueba en las columnas de las dos versiones existentes de BIRS
para cada aproximacion (wrapper y CFS), que las diferencias entre las exactitudes no son esta-
disticamente significativas, excepto en un caso, las versiones wrappers con el clasificador C4.
Ademads, el ndmero de atributos seleccionado es similar, excepto para el clasificador IB con al-
gunas bases de datos. En cuanto al tiempo, spBI" es un poco mds rapido que wzBI"® debido al
tiempo necesario para construir el ranking para la aproximacion ranking—wrapper, y més rapido

IWR

que crBI"" porque generar un ranking con SP es mas rdpido que generarlo con la correlacion

(ver experimentos del capitulo 4).

Ademis de la comparacién anterior, se ha estudiado el comportamiento de wzBI"® com-
parandolo en tres direcciones: con respecto al conjunto original de atributos, con respecto a la

aproximacién secuencial wrapper (SF"®) y con respecto a otros métodos filtros.

Como se puede observar en la dltima columna de las tablas 5.2, 5.4 y 5.6, las exactitudes
de clasificacién obtenidas con la aproximacién wrapper de BIRS (wgBI"®) con respecto a las
obtenidas con el conjunto total de atributos son estadisticamente mejores en 4 y 3 ocasiones
para los clasificadores NB e IB respectivamente, y peores en dos para el clasificador C4. Llama
la atencion que el nimero de atributos seleccionados es drasticamente inferior al del conjunto
original, reteniendo un promedio del 15 % (NB, tabla 5.3), 16,3 %(C4, tabla 5.5) y del 13,1 %

IWR

(IB, tabla 5.7) de los atributos. Se puede observar que ywgB escoge menos del 10 % de los

atributos en mas de la mitad de todos los casos estudiados en estas tablas.

No existen diferencias estadisticamente significativas, con los resultados obtenidos con los
tres clasificadores, entre las exactitudes de la aproximacion wrapper de BIRS (wzBI"®) y las
exactitudes obtenidas con el procedimiento wrapper secuencial hacia adelante (SF"¥), excepto

para la base de datos MUS con el clasificador C4. Se debe resaltar que en dos casos con el
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Tabla 5.4: Comparativa de la técnica BIRS . Tasas de aciertos obtenidas con el clasificador C4
sobre grandes conjuntos de datos UCI.

wrapper CFS FCBF Orig
Datos | c4BI*  BI®*  SF* | opBI’F  BICF  SFCT
ADS | 96,55 96,14 96,85 96,43 96,40 96,39 | 95,85 96,46
ARR | 68,01 64,56 67,39 66,42 6531 67,04 | 64,87 64,29
HYP | 99,07 98,57 99,30 | 96,56e 97,14 96,56e | 98,03 99,36
ISO | 69,43 70,24 N/D 72,68 72,10 71,94 | 66,63 73,38
KRV | 95,11 9541 94,26 | 90,43e¢ 90,43e 90,43e | 94,07 | 99,070
LET | 84,99 84,95 85,17 | 84,21e 84,37 84,21e | 84,84 84,45
MUL | 9242 93,21 93,11 93,17 93,64 93,12 | 92,29 92,74
MUS | 9991 9991 100,000 | 98,52e¢ 98,52e¢ 98,52e | 98,84e | 100,000
MUK | 95,43 95,39 N/D 94,06 93,66 94,60 | 91,19e¢ | 95,12
SIC | 98,28 96,26e 98,19 | 96,33e¢ 97,52 96,33e | 97,50 98,42
SPL | 93,05 93,11 93,04 92,54 92,54 92,61 93,17 92,92
WAV | 76,20 75,99 75,44 76,46 76,45 76,56 | 74,52 74,75

_{BI"2-BIRS con ranking 1 y SubEvaluador 2; SF~2-btisqueda secuencial hacia adelante; FCBF—Fast Correlation-

Based Filter; Orig—Original. o, » mejora o empeora significativamente con respecto a c4BI°*. N/D-No Disponible.

Tabla 5.5: Comparativa de la técnica BIRS . Numero de atributos seleccionados y porcentaje
de reduccidn respecto a la base de datos original para las aproximaciones wrappers con C4 'y

filtros.
wrapper CFS FCBF
c4BI¢* spBI¢* SF¢* crBICT pBICT SFCF
Datos | #At %At #At %At  #At %At | #At %At #At DAt #At DAt #At %At
ADS | 8,5 0,5 98 06 124 0,8 6,7 04 6,1 04 9,2 0,6 83,1 5,3
ARR | 6,7 24 134 48 86 3,1 (114 41 143 5,1 172 6,2 8,0 2,9
HYP | 4,2 14,5 4,5 15,5 5,9 20,3 1,0 34 3,1 10,7 1,0 34 5,3 18,3
ISO | 22,5 3,6 49,5 8,0 N/D 68,8 11,1 744 12,1 952 154 229 37
KRV | 62 17,2 6,6 18,3 49 13,6 3,0 8,3 3,0 8,3 3,0 83 6,5 18,1
LET | 11,0 68,8 11,9 744 10,1 63,1 9,0 56,3 10,0 62,5 9,0 56,3 10,3 64,4
MUL | 20,6 3,2 255 39 13,6 2,1 28,0 43 184 28 90,3 13,9 | 121,3 18,7
MUS | 4,1 18,6 4,1 18,6 49 2273 1,0 4,5 1,0 4,5 1,0 4,5 3,6 16,4
MUK| 9,7 58 10,3 6,2 N/D 6,5 39 45 2,7 163 98 29 1,7
SIC 5,9 20,3 20 6,9 5,5 19,0 1,0 34 3,1 10,7 1,0 34 4,8 16,6
SPL 9,8 16,3 8,8 14,7 11,0 18,3 | 6,0 100 6,0 10,0 6,1 10,2 | 21,8 36,3
WAV | 9,6 24,0 7,4 18,5 79 19,8 | 12,4 31,0 11,5 28,8 14,8 37,0 6,1 15,3
Prom. 16,3 15,9 18,2* 11,7 13,2 14,1 18,1

* Tener en cuenta que en el promedio no estdn incluidos los datos para ISO y MUK.
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Tabla 5.6: Comparativa de la técnica BIRS . Tasas de aciertos obtenidas con el clasificador IB
sobre grandes conjuntos de datos UCI.

wrapper CFS FCBF | Orig
Datos | ;zBI'®  BI'®  SF'B | .pBIF  BICF  SF°T

ADS | 95,28 95,85 n~Np 95,93 95,774 96,07 | 95,75 | 95,95
ARR | 62,74 62,21 57,12 | 61,37 60,35 61,06 | 58,67 | 54,12
HYP | 83,66 94,31 83,57 | 85,75 88,92 8575 | 94,88 | 90,85
ISO | 80,64 80,68 78,61 | 79,37 7897 80,28 | 72,57e | 77,58
KRV | 92,27 94,26 94,24 | 90,43 8297 90,43 | 93,85 | 89,21
LET | 95,52 95,05 95,58 | 93,62e¢ 94,466 93,62¢ | 94,81 | 94,236
MUL | 96,72 97,42 ~p 97,54 97,60 97,770 | 97,53 | 97,52
MUS | 98,36 99,78 99,99 | 98,52 98,52 98,52 | 98,88 | 100,00
MUK | 93,34 94,62 94,72 | 92,59 93,04 93,17 | 89,04e | 95,14
SIC | 96,55 95,81 97,05 | 94,773 96,85 94,73 | 95,82 | 95,58
SPL | 86,35 85,67 85,62 | 8640 86,39 86,34 | 79,21e | 73,74e
WAV | 76,39 7791 77,18 | 78,890 78,60 78,72 | 71,76e | 73,426

_1BI"2-BIRS con ranking 1 y SubEvaluador 2; SF~>~btsqueda secuencial hacia adelante; FCBF—Fast Correlation-
Based Filter; Orig-Original. o,  mejora o empeora significativamente con respecto a ;3 BI'5. N/D-No Disponible.

Tabla 5.7: Comparativa de la técnica BIRS . Numero de atributos seleccionados y porcentaje
de reduccidn respecto a la base de datos original para las aproximaciones wrappers con IB y
filtros.

wrapper CFS FCBF
sBI'® spBI'B SF'B crBIF spBICT SFCF
Datos| #At %At #At %At #At %At | #At %At #At %At #At %At | #At %At
ADS| 52 03 152 1,0 N/D 6,7 04 61 04 92 06| 83,1 53

ARR | 14,1 5,1 245 88 12,7 46| 114 41 143 5,1 172 6,2 80 29
HYP| 1,0 34 7,7266 10 34| 1,0 34 31107 1,0 34 5,3 18,3
ISO | 355 58 43,7 7,1 294 48688 11,1 744 12,1 952 154 | 229 3,7
KRV | 65 18,1 12,6 350 100 278 | 30 83 3,0 83 3,0 83 6,5 18,1
LET | 10,9 68,1 11,9 744 11,0 68,8 | 9,0 56,3 10,0 62,5 9,0 56,3 | 10,3 64,4
MUL | 11,3 1,7 24,1 3,7 N/D 28,0 43 184 2,8 90,3 13,9 | 121,3 18,7
MUS| 16 73 48218 47 214 | 10 45 10 45 10 45 3,6 16,4
MUK | 4,7 28 114 69 120 72| 65 39 45 27 163 98 29 1,7
SIC | 28 9,7 56193 6,7 231| 1,0 34 31107 10 34 4,8 16,6
SPL | 59 98 65108 6,6 11,0| 6,0 10,0 6,0 100 6,1 10,2 | 21,8 36,3
WAV | 10,0 25,0 12,1 30,3 124 31,0 | 124 31,0 11,5 28,8 14,8 37,0 6.1 15,3

Prom. 13,1 20,5 20,3* 11,7 13,2 14,1 18,1

* Tener en cuenta que en el promedio no estdn incluidos los datos para ADS y MUL.
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clasificador C4 (ISO y MUK) y dos con IB (ADS y MUL), SF"® no aporté resultado alguno
después de tres semanas ejecutandose, por tanto, no se dispone de atributos seleccionados ni ta-
sa de aciertos. Sin tener en cuenta esta falta de resultados con SF"%, los subconjuntos elegidos
por BIRS son considerablemente menores con el clasificador IB, 13.1 % frente a 20 %, y algo
menos diferencia con NB y C4, aunque es de suponer que los resultados que faltan favorecerian
a BIRS , dado que si SF no ha terminado es por la inclusién de muchos atributos. Por otra parte,
la ventaja de wzBI"F frente a SF"X es clara en cuanto al tiempo necesario para las ejecuciones,

I"R es consistentemente mas rdpido que SF"* (sin

como se puede observar en la tabla 5.8, yzB
tener en cuenta el tiempo que habria que afiadir a SF"® por las bases de datos que faltan). El
tiempo ahorrado por BIRS se hace mds obvio cuando las necesidades de computacion del al-
goritmo de aprendizaje se incrementan. En muchos casos, el tiempo necesario fue diez veces
menor con BIRS . Estos resultados confirman que la eficiencia de la biisqueda incremental apli-
cada por BIRS es computacionalmente superior a la secuencial aplicada por SF"®, con similar o
menor nimero de atributos seleccionados y sin diferencias estadisticamente significativas entre

exactitudes.

En general, el coste computacional de los procesos filtros se pueden considerar insignifican-
tes frente a los wrappers (tabla 5.8). Sin embargo, las exactitudes obtenidas con la aproximacién
wrapper de BIRS (wzBI"®) son mejores: gana significativamente a la primera version filtro de
BIRS, crBI¢f, en 4, 5 y 1 ocasiones para NB, C4 e IB respectivamente, y sélo pierde en una

ICF

con IB; con respecto al filtro spBI*", gana en 3, 2y 1 con NB, C4 e IB, respectivamente; a la

version secuencial SFCF, BIRS ganaen 5, 5y 1 ocasiones para NB, C4 e IB respectivamente;

IWR

y con respecto a FCBF, wgBI"" wrapper es mejor en 2, 2 y 4 ocasiones con cada clasificador

respectivo.

A diferencia de la aproximacion wrapper, se dispone de un sélo subconjunto de atributos
para cada algoritmo filtro. ¢BI°" retiene un 11,7 % del total de atributos de promedio de las
doce bases de datos y spBIY retiene un 13.2 %, SFCF retiene el 14.1 % en el promedio de todas
las bases de datos, mientras que FCBF es el filtro que mds atributos retiene con un 18.1 %. Los
tres primeros filtros retienen menos atributos en promedio que la versiéon wrapper de BIRS , 'y

FCBF retiene mads atributos que BIRS con los clasificadores NB e IB.

En estos experimentos se ha utilizado el algoritmo FCBF implementado en el entorno WE-
KA con los valores por defecto, sin embargo, si se modifica el umbral por el cual los atributos
pueden ser descartados, los resultados obtenidos serdn muy diferentes. Lo normal que ocurra
es que disminuya el volumen de los conjuntos seleccionados, pero asociado a una pérdida de

prediccién muy considerable.

Otra comparacion, no contemplada hasta el momento, puede ser entre las versiones filtros,
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es decir, como se comporta la aproximacion filtro de BIRS (crBI") con respecto a la biisqueda
secuencial SFC7 y al algoritmo FCBF. En cuanto a las exactitudes, los resultados obtenidos con
los dos primeros (BIRS y SF) son similares y algo por encima de las obtenidas con FCBF. Sin
embargo, los conjuntos mas reducidos se obtienen con las versiones filtros de BIRS, y ademas,

con un coste computacional inferior a los demds algoritmos.

Bases de datos NIPS. La tabla 5.9 muestra los resultados obtenidos con los clasificadores
NB, C4 e IB sobre los datos generados para el congreso NIPS—Neural Information Processing
Systems (ver tabla A.3 en la pdgina 185) celebrado en el afio 2003. La forma de nombrar los
distintos algoritmos es la seguida en los apartados anteriores (_; BI">~BIRS con ranking 1 y
SubEvaluador 2). Por columnas se distinguen los resultados obtenidos con BIRS utilizando
como evaluador de subconjuntos el propio clasificador (wrapper) y utilizando CFS, los resul-
tados que devuelve el algoritmo FCBF y los obtenidos con la base de datos completa. Las
columnas encabezadas por Ac y por #At muestran la tasa de aciertos y el nimero de atributos
(el porcentaje de reduccion es demasiado bajo para ser comparable) respectivamente.

Para los conjuntos de la segunda tabla de datos (A.3) no se muestran los resultados de SF
dado que, en su aproximacion wrapper es demasiado costoso en tiempo, y en su aproximacion
filtro, selecciona tantos atributos que se queda sin memoria ficilmente. Por otro lado, se ha
modificado el algoritmo CFS para poder obtener resultados con las bases de datos DEX y DOR.
Esta modificacién hace que se necesite mucha menos cantidad de memoria, a costa de afadir
coste temporal al algoritmo.

Las conclusiones mds importantes que se pueden resaltar, son las siguientes:

» La técnica BIRS es un buen método para seleccionar atributos, dado que con un conjunto
muy reducido de atributos, se mantiene, y en algunos casos se mejora, los resultados de
clasificacion de bases de datos grandes. En cuanto a la exactitud obtenida por BIRS, so-
bresale especialmente cuando se aplica el clasificador C4, ganando considerablemente en
cuatro de las cinco bases de datos; con el clasificador NB, BIRS obtiene buenos resulta-
dos sobre la base de datos DEX; y aplicando IB, pierde en ARC y GIS, sin embargo gana
aproximadamente por 20 puntos en las bases de datos DEX y MAD. En todos los casos,
la reduccion obtenida con respecto al conjunto original de datos es drdstica, resaltando la
conseguida con la base de datos DOR, donde se queda aproximadamente con el 0,01 %
de los atributos (10 de 100000) en todos los casos.

= El comportamiento de las aproximaciones filtro de BIRS es excelente. Produce tasas de

aciertos similares a las aproximaciones wrappers, incluso en algunos casos superiores
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Tabla 5.9: Comparativa de la técnica BIRS . Resultados obtenidos con los clasificadores NB, C4
e IB sobre datos NIPS. Orig—Original; Ac—tasa de aciertos; #At—numero de atributos;

wrapper CFS FCBF Orig
wrBI"® spBI"® crBI" spBI<"
Datos Ac #At Ac #At| Ac #At Ac  #At Ac #At

n ARC | 64,60 15,3 67,4025,1 | 63,2039,2 69,20 34,5 | 61,20 35,2 | 65,40
Z DEX | 81,3330,2 7947324 |824711,3 81,20 12,4 | 85,07 25,1 | 86,47
2 DOR |93,2310,5 93,55 9,6 | 93,8011,9 93,80 13,0 | 92,38 75,3 | 90,686
5 GIS |92,66353 92,6638,4 |90,8311,6 88,73e¢12,3 | 87,580¢31,2 | 91,88
MAD | 59,00 11,8 60,00 14,9 | 60,56 5,8 60,38 4,5 | 58,20 4,7 | 58,24

+ ARC 65,80 7,9 63,80 14,2 | 59,0039,2 61,00 34,5 | 58,80 35,2 | 57,00
O DEX |80,2718,9 79,5319,4 | 81,4711,3 83,47 12,4 | 79,00 25,1 | 73,80
= DOR | 92,13 7,2 92,70 83|91,6311,9 91,73 13,0 | 90,33 75,3 | 88,73
'S GIS |93,2926,9 91,98 5,8 90,9211,6 91,53 12,3 | 90,99 31,2 | 92,68
MAD | 73,02 17,0 72,11 18,8 | 69,77 5,8 67,73 45| 61,11e 4,7 | 57,73e
ARC | 69,00 15,1 68,80 14,0 | 68,6039,2 72,60 34,5 | 62,00 35,2 | 78,00

Elj DEX | 81,00 34,1 77,4022,6 | 81,73 11,3 82,47 124 | 79,20 25,1 | 56,67e
% DOR | 92,18 3,5 92,22 42909811,9 91,70 13,0 | 90,35 75,3 | 90,25
8 GIS | 82,25 23 84,16 2,8 | 90,0711,6 90,78 12,3 | 90,06 31,2 | 95,21
MAD | 74,92 14,4 85,76 11,0 | 71,59 5,8 73,94 45| 56,90 4,7 | 54,39

_1BI"2-BIRS con ranking 1 y SubEvaluador 2; "X SubEvaluador wrapper (NB, C4 ¢ IB) y ¢¥' CFS; FCBF—Fast Correlation-
Based Filter. o, » mejora o empeora significativamente con respecto a wgBI"E.

Tabla 5.10: Comparativa de la técnica BIRS . Tiempo (en segundos) al aplicar cada selector a
grandes conjuntos de datos NIPS.

NB C4 1B Filtros
Datos | ygBIN®  pBINVB | o4BI*  pBIC* | gBI'® pBI'B || «pBI‘Y  pBIF  FCBF
ARC 266,4 281,2 384.,5 511,3 336,8 2422 96,0 74,6 2,8
DEX | 15404 1877,9 | 44604 10847,8 | 8945,7 7719,8 259,7 1094 8,9
DOR | 7137,2 4389,0 | 16525,1 19894,7 | 425389 22930,0 || 7525,5 7778,8 1079,8
GIS | 90752 8736,6 | 34630,7 9361,2 | 77951,8 32786,2 440,7 3426 1180
MAD 137,5 121,2 | 1269,1 15432 | 38634 68246 3,5 2,5 1,4
Total | 18156,6 154059 | 57269.9 421582 | 131458 14786,6 | 83255 83080 1211,0

_1BI"2-BIRS con ranking 1 y SubEvaluador 2; FCBF-Fast Correlation-Based Filter.
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(spBICT en la base de datos DEX con el clasificador C4, y en ARC y DEX con IB),
siendo el nimero de atributos igual o inferior a los wrappers (en las aproximaciones
filtro, el nimero de atributos no depende del clasificador aplicado). El tiempo empleado
por las versiones filtro estd muy por debajo del utilizado por las versiones wrappers. Se
puede comprobar que no existen diferencias considerables entre generar un ranking con

el criterio SP o con el propio evaluador de subconjuntos CFS.

= Si se compara las diferentes aproximaciones del algoritmo BIRS con FCBF, se puede
comprobar que, excepto con el clasificador NB sobre la base de datos DEX, las exac-
titudes obtenidas por FCBF estian normalmente por debajo de las obtenidas con BIRS,
destacando las diferencias existentes en el conjunto de datos MAD con el clasificador C4,
y con los conjuntos ARC y MAD con el clasificador IB. Los subconjuntos seleccionados
por FCBF son mayores que los elegidos por spBI en tres de los cinco conjuntos, sin

embargo, el coste temporal es aproximadamente siete veces menos.

En resumen, aunque los datos reportados por el algoritmo FCBF son buenos, los obtenidos
con la técnica BIRS son mejores, consiguiendo aumentar la tasa de aciertos con unos conjuntos

de atributos mas reducidos.

5.5. Utilidad aglomerativa ordenada

La solucién propuesta anteriormente estd condicionada en gran medida por el primer atri-
buto del ranking obtenido en la fase inicial del algoritmo. Aunque poco frecuente, puede darse
la situacién en la que exista un subconjunto mejor en el que no se encuentre ese atributo.

Teniendo en cuenta los conceptos de relevancia y redundancia ya vistos (seccidn 3.3, pa-
gina 33) y lo expuesto en la seccion 5.3 (definiciones 3.10 y 3.11), proponemos una nueva
version de buisqueda incremental que salva el inconveniente de la dependencia del primer atri-
buto, incrementando el espacio de busqueda con los subconjuntos de atributos obtenidos con
los primeros atributos del ranking.

Sea ¥ el conjunto que contiene la lista de subconjuntos de atributos candidatos, siendo ¥, =
{A},A;, ... ,A,ll} la lista inicial de subconjuntos, donde A} = {X;}, es decir, cada subconjunto de
la lista contiene un atributo.

Sean dos secuencias ordenadas:
Wi =< Al},..., A}, > los k primeros de ¥, ordenados por L descendentemente y ¥¢ =<

1y (k)
Al

1y - ,A(lf) > los € primeros de ¥, ordenados igualmente por £, siendo k < € < n,y n el

namero total de atributos.
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SeaT, = F(S/A(I]), L), el resultado de aplicar el evaluador de subconjuntos £ al subconjunto
mejor posicionado en la lista W¥. Como ya se ha sefialado, I' engloba tanto al valor de precisién
de un clasificador (wrapper) L, como al valor de medicién obtenido con una medida tipo filtro
(‘Y’(S/A(ll), L)). Se construyen conjuntos en base a las dos secuencias ordenadas anteriores, de
manera que se une cada conjunto de la primera secuencia a cada uno de la segunda.

Sea ¥, = {A}|A} = Al, UA[) Vj: LLkyVl: l.econAj, € ¥{yAj € ¥y con
(/A2 L) > T)).

Sean W5 y W¢ las secuencias iguales a las anteriores, en general, se define la lista de so-
luciones ¥, como ¥, = {A7|A? = Afj ;1 U A‘(”l)_l}ylﬂ(c‘)/Af7 ,L) > T,1}, como el conjunto de
subconjuntos de atributos candidatos, estando formado cada subconjunto por la unién de dos
subconjuntos de la lista de soluciones anterior.

El proceso continua hasta que algin ¥, sea @ entonces S = Afl_)l. Es decir, hasta que
no se generen nuevos subconjuntos, o los generados no superen el valor de bondad del mejor
subconjunto de la lista de soluciones anterior.

Se le llama aglomerativo a este método por la forma en la que construye el subconjunto
final de atributos seleccionados. Como el modelo anterior, comienza generando un ranking,
pero en vez de obtener el conjunto final comparando la mejora obtenida al afadir elementos
consecutivos del ranking, se obtendrin parejas de atributos formadas con los primeros atributos
del ranking en combinacién con cada uno de los restantes atributos de la lista. Se ordenan las
parejas de atributos segun el valor de la evaluacion realizada, y se repite el proceso, es decir, se
compararan los subconjuntos formados por los primeros conjuntos de la nueva lista combinados
con el resto de conjuntos. El proceso terminard cuando s6lo quede un subconjunto de atributos,
o cuando no se produzca mejora al combinar los diferentes subconjuntos.

A diferencia de la busqueda tradicional secuencial hacia adelante, donde se obtiene suce-
sivamente el mejor atributo, la mejor pareja, el mejor conjunto de tres,... asi hasta que no se
produzca mejoria, el método BARS realiza una bisqueda con un coste menor, dado que recorre
una parte menor del espacio formado por los atributos. Ademads, el recorrido de la bisqueda
que desarrolla BARS se hace entorno a los subconjuntos mas relevantes en cada momento, es-
cogiendo los mejores k subconjuntos en cada ciclo del algoritmo, y expandiendo la bisqueda,

hacia otros subconjuntos del ranking (porcentaje del ranking €) con un minimo de relevancia.

5.5.1. Algoritmo

El procedimiento seguido hasta obtener el subconjunto final es el siguiente (ver algorit-
mo 5.2): en el primer paso se genera un ranking de atributos (linea 1) ordenado de mejor a peor

seglin alguna medida de evaluacién (U/); a continuacion, se genera una lista de soluciones (li-
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Algoritmo 5.2 BARS—-Best Agglomerative Ranked Subset.

Entrada: &-conjunto de datos, U—criterio ranking, L-SubEvaluador, k—n° de conjuntos ini-

ciales del ranking, e-limita el nimero de subconjuntos del ranking.

Salida: Me jorS ub—subconjunto de atributos

1:

e e e e e e
A R AN S A T

20:
21:
22:
23:

R A A T

R < generaRanking(U, E))
pel
ListaS oluciones¥, < 0
para i = 1 hasta n hacer
ListaS oluciones¥, < ListaS oluciones¥, U{A!} (A] ={X;} A X;€R)
fin para
mientras #ListaS oluciones¥, > 1 hacer
T «T(E/AY, L)
pep+1
ListaS oluciones'¥, < 0
ie=1
para j = 1 hasta k hacer
para [ = j + 1 hasta € hacer
AP = APy AP
i ()] U]
siT(E/A?, L) > T entonces
Lista$ oluciones'¥, < ListaS oluciones¥, U Af’
iesi+1
fin si
fin para
fin para
ordenar ListaS oluciones¥, por F(S/Af , L)
fin mientras
MejorSub < Af_l
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nea 2-6, Listasoluciones¥,), de manera que se crea una solucion por cada atributo individual
y se mantiene el mismo orden del ranking; entre las lineas 7 y 22 se muestran los pasos necesa-
rios para realizar la busqueda aglomerativa; al final, el algoritmo devuelve el subconjunto mejor
posicionado de todos los evaluados.

La bisqueda aglomerativa consiste en formar un subconjunto de atributos relevantes unien-
do subconjuntos con un menor nimero de atributos.

En cada iteracion de la estructura repetitiva «mientras» se genera una nueva lista de solu-
ciones a partir de la anterior. Cada conjunto candidato, formado por la unién de dos conjuntos
de la lista anterior de soluciones, formard parte de la proxima lista de soluciones si al aplicarle
el evaluador de subconjuntos £ devuelve un valor de mediciéon (I') superior al obtenido con el
mejor (o primer) subconjunto de la lista anterior de soluciones (7). Para que el algoritmo no
tenga un coste temporal prohibitivo, se generan los nuevos conjuntos de atributos uniendo los
primeros conjuntos con el resto de la lista de soluciones anterior, es decir, se empieza por el
primer conjunto de la lista y se une al segundo, luego el primer conjunto con el tercero, y asi
hasta el final de la lista, a continuacién se unen el segundo conjunto de la lista con el tercero,
el segundo y el cuarto, asi hasta el dltimo conjunto de la lista. Este proceso de combinar un
conjunto de atributos con el resto de conjuntos de la lista se realiza con los k mejores conjuntos
de atributos de la lista de soluciones anterior.

Se tiene un parametro de entrada € que puede limitar el nimero de nuevos subconjuntos.
En aquellas bases de datos donde la dimensionalidad sea extremadamente elevada, o cuando el
evaluador de subconjunto sea muy costoso en tiempo, se indica hasta que porcentaje de la lista
de soluciones anterior se llega a la hora de generar nuevos subconjuntos de atributos.

En la figura 5.3 muestra un ejemplo del proceso de seleccion de atributos mediante BARS
utilizando la correlacién no lineal CFS como medida de evaluacion de subconjuntos (£). El
algoritmo se aplica a la base de datos glass2 (ver tabla A.1, pagina 184) y la figura representa
la evaluacion de los subconjuntos de atributos en las diferentes iteraciones del algoritmo. Los
nimeros que se pueden ver en el eje de abscisas representan el orden del subconjunto en el
ranking correspondiente, y en el eje de ordenadas se refleja la evaluacion obtenida para cada
subconjunto. Las lineas horizontales establecen el limite al finalizar cada etapa del algoritmo.

El proceso de reduccion seguido, para k igual a tres y € igual al 100 % del ranking, es el

siguiente:

1. Se genera un ranking inicial de atributos: [x;, x7, x4], x5, X2, X3, X¢, X9, Xg y €l primer limite

lo fija la evaluacién del atributo x; con £ (0,167).

2. Se forman subconjuntos de dos atributos con los tres primeros del ranking anterior ([x;, x7, x4]),
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0,300

0,250 -

0,200 -

0,150 -

0,100 ) ) ) ) ) ) L] L] 1

Figura 5.3: Ejemplo del proceso de reduccion seguido por BARS al aplicarlo a la base de datos
glass2. Las lineas horizontales representan los limites al finalizar cada fase de la heuristica.

y se evalian con £. Los conjuntos que muestran su evaluacion en negrita han sobrepasado

el umbral fijado anteriormente con un atributo (0,167).

» Combinaciones con el atributo x;: (x, x; — 0,261), (x1, x4 — 0,237), (x{, x5 — 0, 083),
(xla Xy — O’ 083)’ (xl’ X3 — 0’202)5 (Xl’ X6 — 0’179)5 (-xla X9 — 07 083)a (Xl’ Xg — O’ 083)

» Con el atributo x7: (x7, x4 —0,289), (x7, x5 —0, 123), (x7, x, — 0, 123), (x7, x3 — 0,234),
(x7, x6 — 0,230), (x7, x9 — 0, 123), (x7, x3 — 0, 123)

» Con el atributo x4: (x4, x5 —0, 101), (x4, x, =0, 101), (x4, x3 —0,237), (x4, x6 —0,198),
(X4, X9 — 09 101)9 (X4, Xg — 0’ 101)

Si se ordenan los subconjuntos que han mejorado al mejor subconjunto anterior queda el
siguiente ranking:

[(x7, x4 — 0,289), (x1,x7 — 0,261), (x1,x4 — 0,237)], (x4, x3 — 0,237), (x7,x3 — 0,234),
(x7, x6 — 0,230), (x1,x3 —0,202), (x4, x6 — 0, 198), (x1, x6 — 0, 179)

3. Nuevamente, se forman subconjuntos a partir de los tres primeros conjuntos del ultimo
ranking generado y se evaldan con £. Apareceran resaltados aquellos subconjuntos que
superen el nuevo limite (0,289), obtenido del conjunto con mejor evaluacioén hasta el
momento, es decir, el primero del ranking anterior. Si en un subconjunto de atributos
perteneciente a las proximas listas no aparece evaluacion, significa que ese subconjunto

ya ha sido evaluado.
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= Combinaciones con el conjunto (x7, x4): (x7, X4, X1 — 0,296), (x7, X4, X1), (X7, X4, X3 —
0,289), (x7, X4, X3), (X7, X4, X6—0, 273), (X7, X4, X1, x3—0,301), (X7, X4, X¢), (X7, X4, X1, X6—
0,287)

» Con (x1, x7): (x1, X7, X4), (X1, X7, X4, X3), (x1, X7, x3—0,261), (x1, X7, X6—0, 255), (x1, X7, x3),

(x1, X7, X4, X6), (X1, X7, X¢)

n Con (x1, x4): (x1, x4, x3—0,264), (x1, X4, X7, X3), (X1, X4, X7, X¢), (X1, Xa, X3), (X1, X4, X~

0’ 234)’ (X1, X4, x6)

Ordenando los subconjuntos que superan el umbral actual: [(x7, x4, X1, x3—0, 301), (x7, x4, X1 —
0,296)]

4. En el dltimo paso del proceso se generan dos subconjuntos ya evaluados anteriormente
(x7, X4, X1, X3) ¥ (X7, X4, X1), no mejorando el mejor subconjunto hasta el momento. Por

tanto el subconjunto seleccionado es (x7, x4, X1, X3).

5.5.2. Experimentos y resultados

En esta seccidn se pretende evaluar el método de busqueda aglomerativo propuesto en térmi-
nos de exactitud de clasificacion, nimero de atributos seleccionados y eficiencia en la obtencién
del subconjunto final, para mostrar como BARS se comporta en situaciones donde existen gran
nimero de atributos. La comparacion se efectud sobre los dos grupos de bases de datos grandes
cuyas propiedades se encuentran resumidas en las tablas A.2 y A.3 (pagina 185). Igualmente, se
seleccionaron C4.5 (C4), ibl (IB) y Naive Bayes (NB), para evaluar la exactitud sobre los atri-
butos seleccionados por cada uno de los algoritmos de seleccién de atributos. Los experimentos
se llevaron a cabo en un Pentium IV a 3 Gh con 512 Mb de RAM, utilizando implementacio-
nes de los algoritmos existente en el entorno WEKA [173], asi como el método de busqueda
propuesto también fue implementado en dicho entorno.

Dado que el algoritmo BARS sigue el mismo entorno de trabajo que la técnica BIRS, se he-
reda la nomenclatura utilizada en la seccién 5.4.2. Se puede considerar la misma figura 5.2 para
ilustrar los dos bloques que también componen siempre el algoritmo BARS propuesto en los
apartados anteriores. Por tanto, este algoritmo de seleccion igualmente necesita una medida de
ranking y de subconjuntos de atributos. Igualmente, se podrian formar numerosas versiones de
algoritmos de seleccion BARS combinando los criterios de cada grupo de medidas (individual
y de subconjuntos). Siempre que aparezca el algoritmo BARS en las tablas comparativas, se
expresa con qué criterio se ha generado el ranking, y como se ha evaluado la calidad de los sub-

conjuntos de atributos en el proceso de seleccién. Intentando esclarecer en todo lo posible los
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componentes que BARS esté utilizando en cada caso, se antepone un subindice a BA que indica
el método de ranking empleado y con un superindice a continuacion se sefiala el SubEvaluador.
En los experimentos realizados para BARS no se han incluido tantas variaciones como en los
realizados para BIRS, de hecho, para simplificar, se ha utilizado la misma medida de evaluacion
para elaborar el ranking que la empleada en la segunda parte del algoritmo en la bisqueda del
subconjunto de atributos. Se emplean dos medidas de evaluacién de subconjuntos, una por ca-
da tipo de aproximacién (wrapper y filtro—CFS). Por ejemplo, - BA indica que se empleara
CFS como medida individual en la primera parte y CFS como evaluador de subconjuntos en la

segunda parte.

En las pruebas realizadas, BARS generard subconjuntos con los tres mejores subconjuntos
de la lista de soluciones que utiliza en cada paso, limitando el recorrido al 50 % de la lista de
soluciones en las aproximaciones de tipo wrapper, y llegando hasta el final en las filtro. Es decir,

k=3y €=50% y 100 %, respectivamente.

En los resultados mostrados en las tablas 5.11 y 5.12, se agrupan los resultados por colum-
nas. Se distinguen tres grupos, uno para cada clasificador, de manera que los resultados bajo el
titulo NB que aparece en la primera linea indican que se ha estudiado la clasificacién aplican-
do NB a las bases de datos reducidas con las dos versiones de BARS (ygBAN®'y rBAT). Lo
mismo ocurre en las columnas encabezadas por C4 e IB, s6lo que cambiando de clasificador.
Se comparan los resultados obtenidos con las dos versiones de BARS con los resultados de los
demas algoritmos de seleccion mostrados en las tablas comparativas de la seccién 5.4.2. Por lo
tanto, se almacenan la precision predictiva, el nimero de atributos seleccionados y el tiempo
de ejecucion (tabla 5.13). En cada caso, los resultados se obtuvieron de la misma forma que
en las comparativas BIRS con bases de datos grandes, es decir, calculando la media de cinco
ejecuciones de validacion cruzada dos (5x2CV), y para que no se produzca un sobreajuste del
algoritmo de seleccién a los datos utilizados, en cada ejecucion se realizan dos reducciones, una
por cada conjunto de entrenamiento (las Figuras 3.4 y 3.5 en la pagina 63 son ilustrativas del

proceso a realizar con validacion cruzada en la seleccion).

El andlisis comparativo de los datos mostrados en la tabla 5.11 para bases de datos gran-
des del repositorio UCI, se puede realizar desde distintos puntos de vista: entre las diferentes
versiones de BARS ; frente a la heuristica anterior propuesta, BIRS ; con respecto al conjunto
original de atributos; y compardndolo con los demads algoritmos de seleccion aplicados a estas

bases de datos.

En general, los resultados obtenidos con los modelos wrapper y filtro—CFS de BARS son
similares, aunque los subconjuntos extraidos por los primeros son algo mds exactos y mds redu-

cidos que los segundos. Los promedios de exactitud y de porcentaje de reduccion de atributos
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Tabla 5.11: Comparativa de la técnica BARS . Resultados obtenidos con los clasificadores NB,
C4 e IB sobre conjuntos de datos grandes UCI. Ac—tasa de aciertos; % At—porcentaje de atribu-
tos.

NB C4 1B
ngBANE  cpBACT | c4BA®*  cpBACT sBA'S crBACT
Datos | Ac %At Ac %At | Ac %At Ac %At | Ac %At Ac %At
ADS [958 05 946 03964 05 953 0,3]962 06 950 0,3
ARR | 68,9 2,3 673 411|679 2,0 66,5 4,1 |582 2,6 614 4,1
HYP | 949 10,3 942 341989 10,7 966 34| 83,7 34 858 34
ISO | 774 34 67,0 38682 27 67,3 38751 35 729 38
KRV | 94,1 114 844 7,2 1|94,1 11,1 844 72]92,6 114 835 72
LET | 55,7 394 64,3 56,3 | 80,5 45,0 84,2 56,3 | 84,4 42,5 93,6 56,3
MUL | 96,8 2,1 96,6 391|937 1,5 928 39(97,3 23 978 39
MUS | 98,7 7,3 985 45(1994 9,1 985 45 |98,1 10,9 985 45
MUK | 84,6 1,0 745 751|957 49 944 75940 44 930 75
SIC {939 34 939 341963 72 963 34950 7,6 94,7 34
SPL | 94,7 15,3 93,6 10,0 | 92,7 12,2 92,5 10,0 | 85,5 10,2 86,4 10,0
WAV | 80,4 21,3 80,3 35,3 | 759 17,5 76,7 35,3 | 77,5 24,5 78,9 35,3

Prom. | 86,3 9,8 84,1 11,6 | 88,3 104 87,1 11,6 | 86,5 10,3 86,8 11,6
_1BAT2-BARS con la misma medida ranking y SubEvaluador.

mostrados en la tltima linea de la tabla confirman la afirmacién realizada. Con el clasificador
NB se producen las mayores diferencias, la versiéon wrapper, con un promedio de porcentaje
de reduccion mejor (9,8 % frente a 11,6 %) gana significativamente en cuatro ocasiones (ADS,
HYP, ISO y SPL) y perdiendo sélo en una (LET). Aplicando el clasificador C4 a los subcon-
juntos elegidos por ambas versiones de BARS, se detectan diferencias significativas en dos
conjuntos de datos, HYP y MUS, ganando nuevamente la versiéon wrapper con subconjuntos
algo mds reducidos (10,4 % frente a 11,6 %). No ocurre lo mismo con el clasificador IB, don-
de no existen diferencias significativas en las exactitudes, excepto para la base de datos LET
que gana la version CFS, e igual que antes, el subconjunto extraido por la versién wrapper es

nuevamente menor (10,3 % frente a 11,6 %).

Si se compara la version wrapper de las dos heuristicas presentadas en este capitulo, BIRS
(ver tablas 5.2, 5.4 y 5.6, paginas 131, 133 y 134 respectivamente) gana significativamente a
BARS (tabla 5.11) en dos (ISO y LET), dos (MUS y SIC) y una (LET) base de datos con NB,
C4 e IB respectivamente (5 de 36 comparaciones). Sin embargo, los subconjuntos generados por
BARS contienen menos atributos que los de BIRS , concretamente, los promedios de porcentajes
de reduccidn de atributos del algoritmo BARS son 9,8 %, 10,4 % y 10,3 % para cada uno de los
clasificadores, frente a 15,0 %, 16,3 % y 13,1 % del método BIRS . Comparando los resultados
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Tabla 5.12: Comparativa de la técnica BARS . Resultados obtenidos con los clasificadores NB,
C4 e IB sobre grandes conjuntos de datos NIPS. wrapper—CFS: criterio ranking y del SubEva-
luador; Orig—Original; Ac—tasa de aciertos; At—nimero de atributos.

NB C4 IB
nveBANE  cpBACT | c4BAY*  cpBACT | gBA'® pBACT
Datos | Ac At Ac At| Ac At Ac At| Ac At Ac At
ARC | 654 46 660225 | 63,6 2,7 61,6225 | 628 3,5 668225
DEX | 79,1153 80,7 7.5 |783 58 804 7.5|79.6124 79,0 7.5
GIS | 91,2 92 873 8,6]93,011,5 89,6 8,6 | 89,7 68 88,1 8,6
MAD | 61,0 49 604 63 | 684 43 693 63| 784 6,1 76,1 63
Prom. | 76,1 73,8 80,7 79,4 78,4 76,1
_1BA™2-BARS con la misma medida ranking y SubEvaluador.

de las versiones filtro aparecen tan s6lo dos casos donde las diferencias son significativas a favor
de BIRS, aplicando los clasificadores NB e IB a la base de datos ISO. En esta comparacion, el
promedio de reduccidn es equivalente, 11,6 % y 11,7 % para BARS y BIRS respectivamente.

Existen pocos casos donde las tasas de aciertos obtenidas con los subconjuntos selecciona-
dos con la heuristica BARS sean significativamente diferentes a las obtenidas con el conjunto
completo de atributos (ver tablas 5.2, 5.4 y 5.6). De hecho, muestran casi los mismos prome-
dios, sin embargo, BARS gana en tres ocasiones (KRV, MUL y MUS) y pierde en una (LET)
con el clasificador NB, pierde en tres con C4 (HYP, MUS y SIC), y gana en dos (SPL y WAV)
y pierde en una (LET) con IB. Se debe tener en cuenta que la aproximacién wrapper de BARS
retiene sélo entorno al 10 % de los atributos del conjunto de datos original, y la aproximacién
filtro, el 11,6 %.

El algoritmo filtro FCBF ofrece practicamente los mismos resultados de clasificacion, sin
embargo, necesita casi el doble de atributos que la heuristica BARS .

La tabla 5.12 sigue la misma estructura que la tabla 5.11, mostrando las tasas de aciertos
obtenidas con los tres clasificadores sobre los datos NIPS (caracteristicas en tabla A.3), ademas,
dado que el promedio de reduccion de atributos es un valor demasiado bajo, se indica el nimero
medio de atributos seleccionado en cada caso. La ultima fila de la tabla refleja el promedio de
aciertos de las cinco bases de datos. No estan disponibles los resultados con la base de datos

DOR por problemas de memoria.
El anélisis de los resultados obtenidos con BARS arroja las siguientes conclusiones:

= No existen diferencias significativas entre las dos aproximaciones de BARS, excepto en
la base de datos GIS con los clasificadores NB y C4. La diferencia mayor en el nimero

de atributos seleccionados se da en el conjunto de datos ARC, donde la aproximacion
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wrapper se queda con 4,6, 2,7 y 3,5 atributos para NB, C4 e IB respectivamente, frente a

22,5 de la aproximacion filtro.

» En la comparativa entre BARS y BIRS (tablas 5.12 y 5.9 respectivamente) se puede re-
saltar la igualdad en las tasas de aciertos obtenidas, tanto con las versiones wrapper como
con las CFS, excepto con la base GIS con el evaluador de subconjuntos CFS (87,3 frente
a 92,66). En cuanto al nimero de atributos escogidos para cada base de datos, se puede
observar la notable reduccion de BARS frente a BIRS . En la aproximacion wrapper los
subconjuntos seleccionados por BARS contienen entre dos y tres veces menos atributos
que con BIRS, y en la aproximacién CFS la diferencia es menor, pero favorable a BARS,

excepto con el conjunto de datos MAD (6,3 frente a 5,8).

= Con respecto a los resultados con las bases de datos originales, lo mds importante a re-
saltar es el bajisimo nimero de atributos con el que se queda el algoritmo BARS. Por
ejemplo, la aproximacion filtro retiene 22,5, 7,5, 8,6 y 6,3, frente a 10.000, 20.000, 500
y 5.000 atributos que tienen respectivamente cada base de datos. En las tasas de aciertos,
las diferencias significativas se encontraron a favor de BARS en DEX, MAD y DEX, para

NB, C4 e IB respectivamente, y en contra s6lo en ARC con IB.

= Al compararlo con al algoritmo filtro FCBF, las dos tnicas diferencias significativas son
favorables a BARS, GIS y MAD con C4 e IB respectivamente. Ademas, estos resultados
los consigue BARS con bastantes menos atributos que FCBF, excepto con el conjunto
MAD. Por ejemplo, la aproximacién CFS se queda con 22,5, 7,5, 8,6 y 6,3, atributos para
cada base de datos frente a 35,2, 25,1, 31,2 y 4,7 con el algoritmo FCBF.

El tiempo total empleado por el método BARS (tabla 5.13) en reducir las bases de datos
grandes del UCI es superior al del algoritmo BIRS (tablas 5.8 y 5.10) en la aproximacién wrap-
per, sin embargo, si observamos los datos individualmente, en la mayoria de las ocasiones es
mas rapido BARS, salvo con las bases de datos ISO, MUL y MUK, donde la diferencia es im-
portante. Este comportamiento es debido al incremento en el nimero de evaluaciones de BARS .
No ocurre lo mismo con las bases de datos de NIPS, y la razén puede ser el escaso nimero de
atributos seleccionado frente a la técnica BIRS, por lo que aunque se ejecute la evaluacion de
un subconjunto mds veces, se hace que menos atributos. En las dos aproximaciones, wrapper 'y

filtro, los resultados son levemente favorable a BARS .
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Tabla 5.13: Comparativa de la técnica BARS . Tiempo (en segundos) al aplicar esta técnica a
grandes conjuntos de datos UCI y NIPS.

Datos ‘ NBBANB C4BAC4 IBBAIB ‘ CFBACF

ADS 165,1 8383  17828,6 4,9
ARR 54,4 77,6 83,0 0.4
HYP 7,9 10,3 112,7 0,1
ISO | 6761,2 20591,0 11625,2 17,4
KRV 4,0 4,5 254,9 0,0
LET 144,0 651,7 6129,1 1.5
MUL | 2359,8 472777 11743,2 9,2
MUS 4,5 5.3 654,7 0,1
MUK 52,6 2038,8 22381,2 5,3
SIC 2,3 4,9 143,0 0,1
SPL 11,3 26,0 560,1 0,1
WAV 43,0 3193 2093,7 0,7
Total 1 9610,2 29295,6  73609,3 39,7
ARC 191,1 267,2 225,0 70,0
DEX 714,1 683,1 1795,1 53,9
GIS 1511,2  5854,8 102847,1 296,7
MAD 76,6 87,9 1528.4 2,5
Total 2 | 24929  6893.0 3548,4 126,5

5.6. Conclusiones

El éxito de muchos esquemas de aprendizaje, en sus intentos para construir modelos de
datos, pasa por la habilidad para identificar un subconjunto pequeiio de atributos altamente pre-
dictivos. La inclusién de atributos irrelevantes, redundantes o con ruido en la fase del proceso de
construccion del modelo puede provocar un comportamiento predictivo pobre y un incremento
computacional. La aplicacion de los métodos de busqueda mds populares en aprendizaje auto-
matico a bases de datos con un gran numero de atributos puede ser prohibitivo. Sin embargo,
en este capitulo, se han presentado dos nuevas técnicas de seleccion de atributos que permiten
utilizar cualquier evaluador de subconjuntos —incluido el modelo de evaluacién wrapper— para
encontrar un buen conjunto de atributos para clasificacion. Se utiliza la definicién de Utilidad
Incremental Ordenada para decidir, al mismo tiempo, si un atributo (o subconjunto) es relevan-
te y no redundante o no (no relevante o redundante). Los métodos, denominados BIRS (Best
Incremental Ranked Subset) y BARS (Best Agglomerative Ranked Subset), se basan en la idea
de relevancia y redundancia, en el sentido de que un atributo (o conjunto) ordenado se escoge

si aflade informacion al incluirlo en el subconjunto final de atributos elegidos. Estas heuristicas
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conducen a mejoras considerables en la exactitud obtenida, en comparacién con el conjunto
completo y frente a otros algoritmos de seleccion de atributos, junto a una notable reduccién en
la dimensionalidad.

De la aplicacion del algoritmo BIRS vista en los experimentos de la seccion 5.4.2 se pueden

extraer las siguientes conclusiones:

= En principio, no se aprecia diferencias interesantes de resaltar al aplicar la bisqueda in-
cremental partiendo de diferentes formas de generar rankings. La aplicacion de BIRS
a bases de datos grandes, hace que con unos subconjuntos de atributos muy reducidos,
se obtengan resultados de clasificacion iguales o incluso mejores (significativamente en

algunos casos) que con las bases de datos originales.

» La precision obtenida con la version wrapper de BIRS y de SF es similar, sin embargo,
BIRS extrae subconjuntos algo més reducidos y en un tiempo mucho menor. Ademas,

BIRS se puede aplicar a bases de datos de cualquier tamafio, mientras que SF no.

= La versién wrapper de BIRS gana en precision a todas las versiones filtro-CFS (BIRS,
SF y FCBF), aunque para ello emplea un nimero mayor de atributos (excepto FCBF)
y mucho mds tiempo. Se puede entender que el tiempo obtenido con las distintas apro-
ximaciones de tipo filtro es insignificante comparado con el calculado a partir de las

aproximaciones wrapper.

» Para finalizar, resaltar los buenos resultados obtenidos con la aproximacién CFS de BIRS,
siendo las exactitudes similares a las de SF y algo por encima de las obtenidas con FCBF,
sin embargo, los conjuntos mas reducidos se obtienen con las versiones filtro de BIRS , y

con un coste inferior a los demas filtros.

De la aplicacion del algoritmo BARS analizada en los experimentos de la seccion 5.5.2 se

extraen algunas conclusiones mds:

= Los resultados obtenidos con las aproximaciones de tipo wrapper y filtro del algoritmo
BARS son muy parecidos, quizas, la version wrapper ofrece algo mds de exactitud con

unos subconjuntos de atributos mas pequenos.

= De la comparativa entre las dos versiones propuestas en el presente capitulo, BIRS y
BARS, se puede extraer un balance ligeramente superior al primero en cuanto a exactitud
(gana en cinco ocasiones de treinta y seis comparaciones), sin embargo, la reduccion

practicada en los conjuntos de datos es mas favorable a BARS en su version wrapper.
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Se consigue una reduccién dréstica de los conjuntos originales, ofreciendo exactitudes

equivalentes.

= Y en general, en comparacion con el filtro FCBF, BARS ofrece unos resultados similares
en precisién, pero con aproximadamente la mitad de los atributos, eso si, necesitando

mucho mds tiempo de ejecucion.

Como resultado de esta parte de la investigacion, se cumple con otro de los objetivos impor-
tantes de esta tesis, poder aplicar una técnica de biisqueda en el espacio formado por los atribu-
tos de cualquier base de datos, ofreciendo la oportunidad de utilizar un clasificador (wrapper)
como medida de evaluacion de subconjuntos. Los resultados obtenidos mediante la aplicacion

de BIRS a diversos grupos de bases de datos, fueron publicados en [142, 149, 150].






Capitulo 6

Extraccion de genes relevantes en bases de

datos gen6micas

La tecnologia basada en microarray estd fomentando el desarrollo de nuevos algoritmos de
seleccién de atributos que, originalmente, se habian disefiado para bases de datos provenien-
tes de otras fuentes. Ahora, con varios miles de genes, la extraccion del mejor subconjunto de
genes relevantes es un proceso computacionalmente muy costoso. La importancia de estos re-
sultados es notoria cuando se trata de realizar diagndsticos de enfermedades graves, tales como
el cancer. En este capitulo se aplican las técnicas basadas en un ranking preliminar, presenta-
das en el capitulo anterior (denominados BIRS—Best Incremental Ranked Subset y BARS—Best
Agglomerative Ranked Subset), para la seleccion de genes relevantes. En los experimentos se
han utilizado varias bases de datos reales, obteniendo resultados de clasificacion mejores con
los genes seleccionados que con todo el conjunto inicial.

El capitulo se organiza de la siguiente forma: en la siguiente seccion se realiza una intro-
duccién a la bioinformatica, describiendo algunos de los conceptos bésicos; en la seccion 6.2 se
describe el origen de las bases de datos gendmicas y sus posibles aplicaciones; en la seccién 6.4
se describen brevemente otros trabajos relacionados con la seleccidn de genes; en la seccion 6.5,
se aplican los algoritmos BIRS y BARS a bases de datos genomicas. Finalmente, en la seccion

6.6 se recogen las conclusiones mas interesantes.

6.1. Introduccion

En los dltimos afios se ha producido un importante crecimiento de las bases de datos en todas
las dreas del conocimiento humano, de las que podriamos destacar especialmente las bioldgicas.

Este incremento es debido, principalmente, al progreso en las tecnologias para la adquisicion

153
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de datos y, en particular, los relacionados con el genoma de diferentes organismos.

La bioinformdtica es una disciplina cientifica emergente que utiliza tecnologia de la infor-
macion para organizar, analizar y distribuir informacién bioldgica con la finalidad de responder
preguntas complejas en biologia. La bioinformadtica es un drea de investigacion multidiscipli-
naria impulsada por la incognita del genoma humano y la promesa de una nueva era en la cual
la investigacién genémica puede ayudar espectacularmente a mejorar la condicién y calidad
de la vida humana. Los avances en la deteccion y tratamiento de enfermedades es uno de los
beneficios mencionados mas frecuentemente. Por lo tanto, la informatica se utiliza desde tres
perspectivas: como herramienta tecnolégica que agiliza los procedimientos de adquisicion de
datos; como soporte para la gestion y organizacion de tales cantidades ingentes de informacidn;
y como metodologia para el disefio de aplicaciones capaces de gestionar los datos, solucionar
problemas complejos y extraer conocimiento ttil a partir de la informacién. En el primer caso
podriamos hablar de tecnologia informatica; en el segundo caso, de sistemas de gestion de bases

de datos; y, en el tercero, de ingenieria del software y mineria de datos.

Segtn la definicién del Centro Nacional para la Informacién Biotecnoldgica (National Cen-
ter for Biotechnology Information—-NCBI): «Bioinformdtica es un campo de la ciencia en el cual
confluyen varias disciplinas tales como: biologia, computacién y tecnologia de la informacion.
El fin dltimo de este campo es facilitar el descubrimiento de nuevas ideas bioldgicas asi como
crear perspectivas globales a partir de las cuales se puedan discernir principios unificadores en

biologia».

Al comienzo de la «revolucion gendmica» el concepto de bioinformadtica se referia sélo a
la creacion y mantenimiento de bases de datos donde almacenar informacién biolégica, como
secuencias de nucleétidos y aminodcidos. El desarrollo de este tipo de bases de datos no sélo
implicaba el disefio de la misma, sino también el desarrollo de interfaces complejas donde los
investigadores pudieran acceder a los datos existentes y suministrar o revisar datos. Luego, toda
esa informacion debia ser combinada para formar una idea l6gica de las actividades celulares
normales, de tal manera que los investigadores pudieran estudiar como estas actividades se
veian alteradas en estados de una enfermedad. A partir de este origen, la bioinformética ha ido
evolucionando y ahora es el campo més popular en el andlisis e interpretacion de varios tipos de
datos, incluyendo secuencias de nucledtidos y aminodcidos, dominios de proteinas y estructura
de proteinas. El proceso de analizar e interpretar los datos es conocido como biocomputacion.
Dentro de la bioinformética y la biocomputacion existen otras sub-disciplinas importantes: El
desarrollo e implementacion de herramientas que permitan el acceso, uso y manejo de varios
tipos de informacion. El desarrollo de nuevos algoritmos y estadisticos con los cuales se pueda

relacionar partes de un conjunto enorme de datos, como por ejemplo métodos para localizar
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un gen dentro de una secuencia, predecir estructuras o funciones de proteinas y poder agrupar

secuencias de proteinas en familias relacionadas.

Las tecnologias de la informacién jugardn un papel fundamental en la aplicacion de los de-
sarrollos tecnoldgicos en el campo de la genética a la practica médica, como refleja la presencia
de la bioinforméatica médica y la Telemedicina dentro de las principales lineas en patologia mo-
lecular. La aplicacién de los conocimientos en genética molecular y las nuevas tecnologias son
necesarios para el mantenimiento de la competitividad del sistema sanitario no s6lo paliativo
sino preventivo. La identificacion de las causas moleculares de las enfermedades, junto con el
desarrollo de la industria biotecnoldgica en general y de la farmacéutica en particular, permiti-
rdn el desarrollo de mejores métodos de diagndstico, la identificacion de dianas terapéuticas, el

desarrollo de farmacos personalizados y una mejor medicina preventiva.

Nuestro trabajo de investigacion se centra en el anélisis de datos de expresion genética des-
de la perspectiva de la mineria de datos. La expresion de un gen se obtiene cuando una porcién
de ADN se transcribe para crear una molécula de ARN como primer paso en la sintesis de pro-
teinas. Del numeroso grupo de genes que se encuentran en el nicleo y que codifican proteinas,
s6lo un subconjunto de ellos se expresard en un momento determinado. Esta expresion selectiva
viene regulada por distintos aspectos: tipo de célula, fase de desarrollo del ser vivo, estimulo in-
terno o externo, enfermedades, etc. Estos datos, por simplicidad, suelen representarse en tablas
(o vistas) formadas por un nimero finito de genes (columnas) y un nimero finito de condiciones
(filas). En suma, cada fila representa diferentes condiciones a las que se somete un gen y, cada
columna, la respuesta que un gen experimenta ante una determinada condicién (temperatura,
excitacion, etc.). Estos experimentos, por ejemplo, pueden determinar si un gen se expresa o no
ante una determinada condicidn, que puede estar relacionada con la presencia o ausencia de un
tipo de céncer. De esta forma, podemos estudiar qué genes pueden ayudarnos a pronosticar si

pacientes atin no tratados son propensos a desarrollar la enfermedad.

La informacién almacenada en microarrays suele ser numerosa respecto del nimero de ge-
nes, es decir, son miles de genes los que se estudian, aunque ciertamente s6lo unos pocos tendran
relacion directa con la enfermedad en cuestion. Estos genes mds relevantes, posteriormente,
son estudiados con mayor detalle por el biélogo/médico, que intentard determinar el compor-
tamiento especifico, el proceso regulador, o los biomarcadores involucrados en el desarrollo de
una enfermedad. Por lo tanto, es de especial interés la extraccion de genes relevantes para un

proceso bioldgico especifico.

Para la extraccion de genes, desde la perspectiva de la mineria de datos, se aplican técnicas
de seleccion de atributos, para cuya tarea se han desarrollado algoritmos validos que son capaces

de abordar problemas que involucran a varias decenas de atributos. No obstante, ahora nos
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enfrentamos a varios millares de genes, por lo que dichos algoritmos no son tan efectivos.
Esta razén ha promovido en los ultimos afios el desarrollo de algunas técnicas especificas de
extraccion de genes relevantes.

En este capitulo abordamos el problema de la extraccion de genes relevantes utilizando las
técnicas novedosas descritas en el capitulo anterior, basadas en un ranking preliminar. Ademads,
se describen y discuten los experimentos realizados con bases de datos reales, mostrando en
todos los casos un rendimiento muy satisfactorio con respecto a la calidad de los genes extrai-
dos. Esta calidad se cuantifica con el porcentaje de clasificacion correcta que estos genes, por si

solos, generan.

6.2. Bases de datos genomicas

A finales de los afios ochenta los cientificos, Stephen Fodor, Michael Pirrung, Leighton Read
y Lubert Stryer, desarrollaron una revolucionaria tecnologia para la determinacién y cuantifi-
cacion de ADN en una muestra. Esta tecnologia desembocaria posteriormente en la primera
plataforma de microarrays de ADN, denominada entonces GeneChip de Affymetrix. La prin-
cipal ventaja de esta novedosa tecnologia frente a los métodos tradicionales residia en la alta
integracion (cantidad) de material bioldgico que se consigue inmovilizar, es decir, la posibilidad
de analizar simultdneamente miles de genes.

Los microarrays o biochips se definen como una matriz bidimensional de material genéti-
co, que permite la automatizacion simultdnea de miles de ensayos encaminados a conocer en
profundidad la estructura y funcionamiento de nuestra dotacién genética, tanto en los distintos
estados de desarrollo como patolégicos del paciente. Normalmente consiste en una fina capa
de cristal o nilén donde un dispositivo robdtico imprime muestras de algunos genes especifi-
cos. De esta forma, se mide la abundancia relativa de m-RNA entre dos muestras, las cuales son
etiquetadas con colorantes fluorescentes rojo y verde (ver figura 6.1). La abundancia relativa
de la mancha o gen se mide como la tasa logaritmica entre las intensidades de los colorantes y
constituye el dato de expresion del gen.

La nomenclatura empleada para referirse a estas nuevas tecnologias es diversa y comienza
por el término més general que es el de Biochip y hace referencia al empleo de materiales
bioldgicos sobre un chip. Otros términos mas especificos son: DNA chip, RNA chip (segin el
material empleado) y Oligonucleotide chip o DNA Microarray, que hacen referencia al material
y a la forma en la que se construye el chip. Existen también unos términos comerciales con los
que referirse a los biochips que varian dependiendo de la tecnologia empleada.

La mineria de datos es una de las técnicas empleadas para analizar la informacion genética.
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Figura 6.1: Ejemplo de microarray.

Partiendo de bases de datos de expresion genética, se pueden aplicar una amplia variedad de al-
goritmos: clasificacion, regresion, seleccion de atributos (en este caso se denomina seleccion de
genes), clustering, deteccion de outliers, andlisis de componentes principales, descubrimiento
de relaciones entre los genes, etc.

A pesar de ser una tecnologia muy reciente y que, por lo tanto, estd ain en vias de experi-

mentacion, actualmente los microarrays estdn siendo aplicados en:

= Monitorizacién de expresion genética: permite determinar cudl es el patron de expresion
genética y cuantificar el nivel de expresion de manera simultdnea para un elevado niime-
ro de genes. Esto permite realizar estudios comparativos de activacion de determinados

genes en tejidos sanos y enfermos y determinar asf la funcion de los mismos.

= Deteccion de mutaciones y polimorfismos: Permite el estudio de todos los posibles poli-

morfismos y la deteccién de mutaciones en genes complejos.

= Secuenciacion: habiéndose disefiado algunos biochips para secuenciacion de fragmentos
cortos de ADN, no existe atin en el mercado ningtin biochip que permita secuenciar de

nuevo secuencias largas de ADN.

= Diagndstico clinico y deteccion de microorganismos: posibilitan la identificacién rdpida

empleando unos marcadores genéticos de los patdgenos.
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= Screening y toxicologia de farmacos: El empleo de los biochips permite analizar los cam-
bios de expresion génica que se dan durante la administracién de un farmaco de forma
rapida, asi como la localizacién de nuevas posibles dianas terapéuticas y los efectos toxi-

coldgicos asociados.

= Seguimiento de terapia: los biochips permiten valorar rasgos genéticos que pueden tener

incidencia en la respuesta a una terapia.

= Medicina preventiva: el conocimiento y posible diagndstico de ciertos caracteres genéti-
cos asociados a determinadas patologias permiten la prevencion de las mismas antes de

que aparezcan los sintomas.

6.3. Aprendizaje supervisado en bioinformatica

En aprendizaje automatico existen algunos aspectos sobre la calidad de las bases de datos
que se deben tener en cuenta durante el proceso de la construccion del modelo de aprendizaje,
y que se vulneran con facilidad en este tipo de aplicaciones. En primer lugar, la ausencia de
valores, por lo que se debe plantear el uso de métodos de preprocesado para estimar esta falta
de informacién. En segundo lugar, la posibilidad de sesgo de los datos debido a diversas razones,
tales como las tecnoldgicas, aspectos del entorno, o factores humanos. Finalmente, es de esperar
la presencia de ruido en este tipo de datos.

En las bases de datos provenientes de microarrays, los genes son los atributos y las muestras
bioldgicas a estudiar son los ejemplos o condiciones. Lo normal en estas bases de datos es
tener un numero reducidos de ejemplos (menos de cien), y un elevado nimero de genes (varios
miles). Este bajo nimero de muestras hace probable el sobreajuste del modelo de prediccion
a los datos disponibles. Esto es debido a que el espacio de busqueda no estd uniformemente
representado por los datos.

En la parte final del proceso de mineria de datos, llamada validacion, no estdn claras las
técnicas que pueden o no aplicarse a este tipo de dato. Entre las mds utilizadas estd la técnica
tradicional de reservar una parte de los datos para prueba (hold out), 1a validacion cruzada con k
carpetas, siendo frecuente el caso especial de validacién cruzada dejando uno fuera (leave—one—
out), o también se utilizan métodos de boostrap. Sea cual sea la técnica utilizada, es esencial
para comprobar el comportamiento de los algoritmos de seleccion estimar la bondad del clasi-
ficador con un conjunto de muestras independientes, es decir, que no hayan formado parte en el
proceso de seleccion.

La tarea de la clasificacion se ha investigado intensivamente y se han realizado numerosas
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propuestas en las dltimas dos décadas. En la actualidad, una de las principales aplicaciones en
bioinformaética es la de clasificar datos de expresion de genes o proteinas. El hecho de que en
los datos de expresion genética se dé un elevado numero de genes ligado a un tamafio pequefio
de muestra puede causar el problema conocido como «curso de la dimensionalidad», sobre-
ajustando los datos de entrenamiento [52]. Esto se traduce en la necesidad de disponer de una
enorme cantidad de observaciones para obtener una buena estimacion de una funcién de los ge-
nes. Por tanto, seleccionar un nimero pequeiio de genes discriminativos de entre miles de ellos
es esencial para el éxito en la clasificacion de muestras [162, 175]. Este es el motivo principal
por el que la seleccidn de genes para clasificacion de muestras estd en auge en el estudio sobre
la seleccion de atributos.

Con este tipo de datos se pueden encontrar aplicaciones de los algoritmos de aprendizaje
supervisado mds populares. Ademds de las técnicas estadisticas cldsicas (por ejemplo, anélisis
discriminante, clasificadores gaussianos y logisticos, etc.) [66], el componente principal de es-
ta clase de aplicaciones incluyen Naive Bayes[80, 185], vecinos més cercanos [80, 65, 185],
arboles de decision [80, 185], redes neuronales [18], algoritmos genéticos [41, 42], méquinas
de soporte vectorial [102, 69] y rough sets [116]. En principio, no existe un algoritmo que sea

aceptado mejor que el resto.

6.4. Trabajos relacionados

Como se ha sefialado, lo normal en las bases de datos de procedentes de experimentos con
microarrays es tener un nimero reducidos de ejemplos (menos de cien), y un elevado nimero
de genes (varios miles), donde muchos de ellos pueden ser redundantes o irrelevantes. Teniendo
en cuenta tales genes durante la clasificacion, se afladen dificultades computacionales y se intro-
duce ruido innecesario al proceso. Otro aspecto importante cuando se tiene un elevado nimero
de genes es la interpretabilidad de los resultados. En muchas aplicaciones de anélisis funcional
seria deseable reconocer y entender el significado bioldgico de un conjunto reducido de genes,
por ejemplo para obtener farmacos especificos. Sin embargo, el elevado nimero de genes hace
dificil (o prohibitivo) buscar subconjuntos de genes Sptimos.

Los métodos de seleccion de genes tradicionales frecuentemente eligen los primeros genes
de una lista ordenada segtn su poder predictivo. Esta aproximacion es eficiente para bases
de datos con un elevado nimero de atributos debido al coste temporal lineal en términos de
dimensionalidad. Sin embargo éstos s6lo pueden captar la relevancia de los genes con respecto
al concepto objetivo o clase, y no descubren redundancia e interacciones bdsicas entre genes.

Como ya se expuso en el capitulo anterior, los métodos de busqueda de subconjuntos mas
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populares en aprendizaje supervisado no se pueden aplicar a este tipo de bases de datos, y se
hace uso de un nuevo marco de trabajo hibrido donde se combinan técnicas de rankings y de
seleccion de subconjuntos de atributos.

Entre las medidas propuestas para ordenar los genes por su relevancia en el campo de los mi-
croarrays, estan: PS (Prediction Strength) propuesta por Golub [65]; TNoM (Threshold Number
of Misclassification) Ben-Dor et al. [17]; ganancia de informacién [175]; t-score [177]; y LDA
(Linear Discriminant Analysis), LR (Logistic Regression) y SVM (Support Vector Machine)
en [176].

Algunas aplicaciones emplean métodos para eliminar redundancia en el conjunto de genes
seleccionado, por ejemplo, genes que se comporten de manera muy parecida y proporcionen
la misma informacién [175, 185]. Estos métodos se basan en el concepto de Markov blanket,
segln el cual, se eliminan gradualmente los atributos redundantes con respecto a un nimero
prefijado de genes (Markov blanket) de una lista ordenada de genes. En este contexto, RFE
(Recursive Feature Elimination) [69], descrito brevemente en el apartado 5.2, selecciona un
conjunto de genes eliminando de manera consecutiva aquellos que aportan menos a la clasi-
ficacion. En [179] se muestra una aplicaciéon multivariante de selecciéon de atributos de RFE.
Las SVM’s son particularmente efectivas en manejar grandes espacios de atributos e identificar
outliers, lo que les permite modelar eficientemente datos de alta dimensionalidad.

Los algoritmos genéticos han sido bien utilizados para clasificar bases de datos de expre-
sién con so6lo unos cuantos genes [43]. La identificacion de subconjuntos de genes para clasificar
datos con dos clases también ha sido modelado como un problema de optimizacién multiob-
jetivo [42, 41]. La teoria del rough set también ha sido utilizada para generar subconjuntos de
atributos que definen la misma particiéon que la base de datos original [12].

Ademéds de los algoritmos de seleccion anteriores, en la bibliografia especializada se pue-
den encontrar otros procedimientos para reducir la dimensionalidad de los datos de expresion
genética, tales como el andlisis de componentes principales o los minimos cuadrados parcia-
les [124]. Estas aproximaciones, consideradas como procesos de extraccion de caracteristicas,
combinan informacién de atributos/genes individuales en componentes. y definen cada una de

las muestras en base a las nuevas componentes en vez de los atributos originales individuales.

6.5. Evaluaciones experimentales

En esta seccion se pretende analizar el comportamiento de las algoritmos BIRS y BARS
ante conjuntos de datos de gran tamafio, formados por la expresion gendmica extraida de los

microarrays de ADN. La finalidad es evaluar las técnicas en términos de exactitud en la clasi-
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ficacion, velocidad y grado de reduccidn. Para ello, se comparan los resultados de clasificacion

obtenidos con las bases de datos originales y los obtenidos con las bases de datos reducidas.

6.5.1. Descripcion de las bases de datos

Para analizar el comportamiento del método de seleccion de genes, se han elegido bases de

datos muy conocidas relacionadas con el cancer:

Colon Esta base de datos [10] estd formada por 62 muestras (ejemplos) de células epiteliales
de colon. Cada muestra cuenta con 2000 genes (atributos). Las muestras se recogieron de
pacientes con cancer de colon, y la variable clase puede tomar dos valores segtn el resul-
tado de la biopsia practicada: 22 muestras recogidas de partes del colon con tumores y 40
muestras recogidas de partes sanas del colon de los mismos pacientes. La asignacion final
del estado de la biopsia de las muestras se hizo por examinacién patolégica. Los niveles
de expresion del gen en las 62 muestras se midieron utilizando arrays de oligonucle6tidos
de alta densidad. De los = 6000 genes representados en el array, se seleccionaron 2000

genes basdndose en la confianza de los niveles de expresion medidos.

Leukemia Esta base de datos [65] contiene 72 pacientes con esta enfermedad. Estas muestras
se dividen en dos variantes de leucemia: 25 muestras de acute myeloid leukemia (AML) y
47 muestras de acute lymphoblastic leukemia (ALL). Las mediciones de expresion de los
genes fueron tomadas de 63 muestras de médula 6sea y 9 muestras de sangre periférica.
Los niveles de expresion del gen en las 72 muestras se midieron utilizando arrays de

oligonucledtidos de alta densidad. Se presentan los niveles de expresion de 7129 genes.

Lymphoma Esta base de datos [6] estd formada por 96 muestras descritas por los valores de
expresion de 4026 genes. Existen en este conjunto de datos nueve subtipos diferentes de

linfomas.

GCM (Global Cancer Map) Estabase de datos [135] estd compuesta por 190 muestras y 16063
genes analizados. Clasifica las muestras en 14 tipos diferentes segun el cancer diagnosti-

cado.

Las dos primeras aparecen en numerosos estudios, sin embargo, no ocurre lo mismo con las

dos ultimas, lymphoma y GCM, quizds por la dificultades de clasificacién que plantean.
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6.5.2. Descripcion de los experimentos

Como se comento en el capitulo anterior, en la primera fase de los algoritmos se elabora
una lista con todos los genes ordenados segun su relevancia de acuerdo con el criterio elegido,
y en una segunda fase se realiza una busqueda sobre el ranking segin el modelo envoltorio
(wrapper) o filtro escogido. Para demostrar la validez de las técnicas, las listas ordenadas de
atributos se generan con dos criterios diferentes, SOAP (SP) y la medida de evaluacion de
subconjunto que se va a utilizar en la segunda fase del algoritmo. Como criterio de evaluacién
de subconjuntos, se utilizé el propio clasificador destino y una medida de correlacion (utilizada
por el algoritmo CFS—Correlation—based Feature Selection [70]) como aproximacion wrapper
y filtro respectivamente.

Debido a la alta dimensionalidad de los datos se limita la comparativa a técnicas secuencia-
les, en concreto a la busqueda secuencial hacia adelante (SF-Sequential Forward) en combina-
cion con las medidas de evaluacion de subconjuntos, y al algoritmo FCBF (Fast Correlation—
Based Filter [184]).

Los métodos de seleccion de genes, asi como los clasificadores, se han implementado utili-
zando el entorno Weka [173], ejecutdndose en un Pentium IV a 3 Gh con 512 Mb de RAM.

Para comparar los diferentes algoritmos de seleccidn se aplicaron los tres clasificadores, C4,
IB y NB (ver seccion 2.3 en la pagina 14), sobre las bases de datos originales, asi como sobre
las recién obtenidas, conteniendo sélo los genes seleccionados por cada uno de los algoritmos
de seleccion, almacenando la precesion predictiva, el nimero de atributos seleccionados y el
tiempo de ejecucion. En cada caso, los resultados se obtuvieron calculando la media de una
ejecucion de validacion cruzada diez (1xX10CV), y para que no se produzca un sobreajuste del
algoritmo de seleccion a los datos utilizados, se realizan diez reducciones, una por cada conjunto
de entrenamiento (las Figuras 3.4 y 3.5 en la pagina 63 son ilustrativas del proceso a realizar

con validacién cruzada en la seleccién).

6.5.3. Analisis de los resultados

La tabla 6.1 muestra las tasas de aciertos y el nimero de genes seleccionado obtenidos con
las cuatro bases de datos descritas anteriormente. La tabla se encuentra dividida en distintos
grupos, en horizontal por los clasificadores NB, C4 e IB, y en vertical por cada conjunto de
datos tratado. Dentro de cada grupo horizontal (por clasificador), se encuentran los resultados
de todos los algoritmos de seleccion participantes en la comparativa y los obtenidos con el
conjunto original de los datos (tltima linea de cada grupo). Excepto del algoritmo filtro FCBF—-

Fast Correlation-Based Filter (penultima linea de cada grupo), por cada técnica de biisqueda se
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tiene una aproximacion wrapper y una filtro, segiin la medida de evaluacién de subconjuntos
utilizada sea el propio clasificador o CFS. Los métodos utilizados son los dos presentados en
esta tesis en el capitulo anterior y la busqueda secuencial hacia adelante (SF). La manera de
nombrar los algoritmos serd la usada en el capitulo anterior. Para cada modelo, wrapper o CFS,
BIRS y BARS contemplan dos versiones de algoritmos, segtin sea generado el ranking inicial
con la propia medida de evaluacién de subconjuntos (wgBI"X, cpBIT, wrBA"R y crBAF) o
con el criterio SP presentado en el capitulo 4 (spBI"® y spBAF), englobando WR a los tres
clasificadores, NB, C4 e IB.

Los simbolos ¢, ° y ¢, °, respectivamente identifican si la diferencia frente al conjunto de
datos original es estadisticamente mejor o peor, al nivel de confianza 0,05 o 0,1. Al utilizar me-
didas de tipo filtro para generar el ranking y evaluar los subconjuntos de atributos (grupos CFS
y algoritmo FCBF), el conjunto final seleccionado no dependerd del clasificador. Por eso, en la
tabla 6.1 aparecen los mismos nimeros de genes para este tipo de algoritmos. Por ejemplo, el
niimero medio de genes seleccionados con el algoritmo ¢zBAF con el clasificador NB, C4 e
IB es 7,3. Se muestran repetidos por facilidad y claridad en la interpretacion de los resultados.
En estos experimentos, los pardmetros prefijados para los algoritmos BIRS y BARS (aparta-
dos 5.4.2 y 5.5.2) son: para BIRS un umbral de 0,005, y un nivel de confianza en el t-test de
0,1, segun sea la aproximacion filtro o wrapper; mientras que BARS genera los subconjuntos
con los tres mejores subconjuntos de la lista de soluciones que utiliza en cada paso, limitando
el recorrido al 50 % de la lista en ambas aproximaciones. En la tabla 6.2 se muestra el porcen-
taje retenido del subconjunto de genes seleccionado con respecto al conjunto de datos original
(teniendo en cuenta que los datos mostrados para las aproximaciones wrappers son los prome-
dios sobre los tres clasificadores). Finalmente, en la tabla 6.3 se puede comprobar el tiempo
empleado por los diferentes algoritmos, mostrando tres resultados diferentes para cada aproxi-
macion wrapper, dependiendo del algoritmo de aprendizaje utilizado, y obviamente, uno para
cada aproximacion filtro.

El andlisis comparativo de los datos mostrados en la tabla 6.1 se puede realizar desde dis-
tintos puntos de vista: entre las diferentes versiones de BIRS y BARS ; con respecto al conjunto
original de atributos; y compardndolo con los demds algoritmos de seleccion aplicados a estas

bases de datos.

BIRS versus BARS

En primer lugar se comparan los resultados obtenidos con las diferentes versiones de las
técnicas propuestas en el capitulo anterior, BIRS y BARS . En la tabla 6.1 se observa el excelente

resultado conseguido con todas las aproximaciones realizadas para estos métodos. Se destaca
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Tabla 6.1: Aplicacién de las técnicas BIRS y BARS a datos genomicos. Comparativa con los

clasificadores NB, C4 ¢ IB.

colon leukemia lymphoma GCM
Alg. Ac #g Ac #g Ac #g Ac #g
~gBIVE 85,48° 35 93,04 25 82,44 103 67,37 44,0
5 spBINE 85,48° 7.4 93,04 28 82,22 10,1 6526 40,9
&  nsBAM 83,81° 4,0 91,43 3,0 83,67 7.7 62,11 19,3
5 pBANB 83.81° 4,0 9446 27 84,44° 7,0 63,16 20,0
SFNB 84,05 59 87,32° 32 83,56° 7,1 N/D m
crBICF 80,95 15,8 9446 6,7 8433 57,6 70,53 56,1 f
. spBICF 80,950 22,1 9446 713 8333 67,5 66,84 65,7 E
S crBAST 79,05° 713 93,04 56 85,56 30,5 62,11 321 ©
spBACF 77,862 12,5 94,04 5,7 83,56° 35,1 62,63 322
SFCF 82,620 22,1 91,43 40,3 75,11 1532 N/D
FCBF 77,62° 14,6 9589 45,8 78,22 290,9 68,95 60,9
Orig 53,33 98,57 75,11 65,79
csBI®* 8381 29 88,57 12 80,00 8,8 46,84 9,8
) spBI®* 8381 29 84,64 1,1 81,33 6,6 4421° 248
g  BA“ 82,14 25 8321 19 68,78 5.2 50,00 9,1
= spBAC? 7548 42 87,50 1,9 76,33 6,2 46,84 15
SFC 80,71 33 8732 1,6 73,00 8,2 N/D <+
crBIF 8524 158 8580 6,7 8556 57,6 52,63 56,1 :
. spBICF 86,67 22,1 8321 713 7422 675 5421 65,7 cé
S crBAST 8357 13 8732 56 80,33 30,5 53,68 32,1
spBACF 81,90 125 8732 57 79,33 35,1 50,00° 322
SFCF 86,90 22,1 84,82 403 79,22 1532 N/D
FCBF 88,33 14,6 8321 458 78,22 2909 52,63 60,9
Orig 82,14 82,14 81,44 60,00
15BI'® 79,76 6,3 93,04 33 85,56 16,1 58,95 37,0
5 spBI'E 79,05 7,6 88,75 42 8344 19,6 60,00 33,1
& 8BA'E 78,33 42 8893 25 81,22 8,4 5526 13,8
= spBAB 7738 43 9321 23 85,44 9,5 5421 134
SF'® 66,67 4.8 88,93 23 80,11 8,4 N/D m
crBI°F 80,48 158 88,75 6,7 90,78 57,6 64,74 56,1 ;
. spBICF 78,10 22,1 88,75 13 93,67 675 61,05 65,7 <§
S crBACF 80,48 73 8732 5,6 89,44 30,5 57,89 32,1
spBACF 79,05 12,5 8589 57 87,44 351 57,89 322
SFCF 80,71 22,1 90,18 40,3 92,78 1532 N/D
FCBF 80,71 14,6 94,46 45,8 91,89  290,9 61,05 60,9
Orig 77,62 86,25 84,33 57,37

wrapper—CFS: medida del SubEvaluador. Ac—tasa de aciertos; #g—ntimero de genes. _; B/ “2_BIRS; _IBA‘Z—BARS; medida
1 ranking y 2 SubEvaluador; SF-bisqueda secuencial hacia adelante; FCBF—-Fast Correlation-Based Filter; Orig-Original;
oy e, mejora 0 empeora significativamente con respecto al original. N/D-No Disponible.
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Tabla 6.2: Aplicacion de las técnicas BIRS y BARS a datos genomicos. Porcentaje de atributos
seleccionados respecto al conjunto original.

colon leukemia lymphoma GCM Promedio

wrBI"E 0,21 0,03 0,29 0,19 0,18
5 spBI"R 0,30 0,04 0,30 0,21 0,21
& weBA"R 018 0,03 0,18 0,09 0,12
= pBAYR 021 0,03 0,19 0,08 0,13
SFWR 0,23 0,03 0,20 N/D 0,15*
crBICF 0,79 0,09 1,43 0,35 0,67
. spBICF 1,11 0,10 1,68 0,41 0,82
S crBACT 037 0,08 0,76 0,20 0,35
spBACT 0,63 0,08 0,87 0,13 0,43
SFCF 1,11 0,57 3,81 N/D 1,83*
FCBF 0,73 0,64 7,23 0,38 2,24

wrapper—CFS: medida del SubEvaluador; _ 1BI’2—BIRS . IBA’Z—BARS ; medida 1 ranking
y 2 SubEvaluador; SF-busqueda secuencial hacia adelante; FCBF—Fast Correlation-Based
Filter. N/D-No Disponible. * Tener en cuenta que en el promedio no estdn incluidos los datos

para GCM.

la similitud entre todas las exactitudes obtenidas, y no sélo entre las dos versiones de cada

algoritmo para cada modelo (wrapper o CFS), sino entre los ocho resultados por clasificador

que se muestran para cada base de datos. Entre los resultados que no se aproximan a la media

de los demas estan:

= Por encima de la media:

e Con el conjunto de datos leukemia se dan dos casos, correspondientes a las versiones

wrappers de BIRS y de BARS con ranking wrapper y SP respectivamente (;3B

IIB

y spBA'®) con el clasificador IB. Las dos sobresalen positivamente con 93,04 % y

93,21 %, estando los seis restantes por debajo del 88,93 %.

e En lymphoma y el clasificador IB, siguiendo la aproximacion filtro de BIRS con
ranking SP (spBI'®);

= Y por debajo de la media:

e Un caso en colon, spBA®, la version wrapper de BARS con ranking SP para el

clasificador C4, con una tasa de acierto de 75,48 % frente a las otras siete restantes

que estan por encima del 81,90 %.
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e Por ultimo, en la base de datos lymphoma, se dan diferencias en tres ocasiones:
la primera con la versién wrapper de BIRS y ranking SP para el clasificador NB
(spBI"®); 1a segunda y tercera, en la version wrapper de BARS con ranking wrapper
(c4BA*) y en la aproximacién filtro—CFS de BIRS con ranking SP (spBI*), ambas

aplicando el clasificador C4.

Sin embargo, si existen diferencias al comparar los subconjuntos de genes seleccionados
con las diferentes versiones de BIRS y BARS . En todos los casos, los algoritmos con un mo-
delo wrapper ofrecen subconjuntos mas reducidos que sus respectivas versiones que siguen un
modelo filtro. Tomando la base de datos colon como ejemplo, la aproximacién CFS de BIRS
con ranking CFS (¢rBI¢") se queda con un subconjunto de 15,8 genes (es el mismo dato con
los tres clasificadores), mientras que las tres versiones wrappers de este mismo método (Blyg)
retienen 3.5, 2.9 y 6.3 genes con NB, C4 e IB respectivamente. Si tomamos el nimero de genes
modificando el ranking a SP (linea siguiente de los resultados anteriores) tenemos, 22.1 genes
frente a 7.4, 2.9 y 7.6 genes con las respectivas aproximaciones wrappers. Este comportamiento
se da de manera general en el resto de casos. En la tabla 6.2 se pueden comprobar los prome-
dios de retencion respecto del original. Las distintas versiones de BIRS y BARS se quedan con
0,18 %, 0,21 %, 0,12 % y 0,13 % de los atributos, para wgBI"%, spBI"R, wxBA"R y sp BAWR res-
pectivamente, en las aproximaciones wrappers, mientras que sube aproximadamente tres veces
en las aproximaciones CFS: 0,67 %, 0,82 %, 0,35 % y 0,43 %.

Otra comparacién posible entre los subconjuntos obtenidos por BIRS y BARS resulta de
analizar los resultados dentro de cada grupo, wrapper y filtro—CFS, por cada clasificador. Los
subconjuntos obtenidos con BARS contienen un nimero de genes menor. Empezando por las
aproximaciones filtros (disponemos de un resultado por cada base de datos), tenemos: para
colon 1,3y 12,5 de ¢pBA®Y y pBACF frente a 15,8 y 22,1 genes de las versiones BIRS res-
pectivas; con leukemia existen menos diferencia, 5,6 y 5,7 genes con BARS y 6,7 y 7,3 genes
para BIRS ; para lymphoma, 30,5 y 35,1 de crBA“" y spBAF frente a 57,6 y 67,5 de ¢rBI°F
y spBIF; y para GCM, con BARS 32,1 y 32,2 genes, mientras que con BIRS se tiene apro-
ximadamente el doble, 56,1 y 65,7. Estos resultados se repiten con menor diferencia en las
aproximaciones wrappers. Si observamos los promedios de genes retenidos mostrados por la
tabla 6.2, y generalizando para todas las versiones del mismo algoritmo, BIRS retiene en pro-

medio el 0,47 % de los genes para las cuatro bases de datos, mientras que BARS el 0,26 %.
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Tabla 6.3: Comparativa de las técnicas BIRS y BARS . Tiempo (en segundos) al aplicar cada
selector a datos gendmicos.

colon  leuk lymp GCM

~gBINE 276 1055 3094 110609
caBI¢* 56,3 165,6 579,9 323285
gBI'B 429 1459 2358  8669,7
BIVB 199 71,3 304,6 10626,8
spBI¢* 55,1 118,8 4284 256243
spBI'B 330 99,3 2024 788873

g vgBANE 318 271,1 271,1 46458
S | c4BA®Y 445 1653 7521 149615
= | zBA'™B 844 1837 3128 23477
spBANB 383 3237 4873  5066,2
pBACY 88,9 2230 7727 7379,5
spBAB 91,4 1382 3267 25465
SFNB  127.1 226,1 13577 N/D
SF¢%  156,9 189,7 4540,7 N/D
SF'B  120,1 2283 10328 N/D
crBICF 3,7 21,9 33,8  1770,6
o spBICF 3,6 16,0 30,6 2041,0
S | crBACY 24 185 206 2089
spBACF 1,7 123 19,7 154,2
SFCF 13,7 4989 15707 N/D
FCBF 0,4 2,0 8,7 26,3

wrapper—CFS: medida del SubEvaluador. _BI">~BIRS; _|BA™>—
BARS ; medida 1 ranking y 2 SubEvaluador; SF-buisqueda secuen-
cial hacia adelante; FCBF-Fast Correlation-Based Filter. N/D-No
Disponible.
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BIRS y BARS versus datos originales

En la tabla 6.1 se puede ver que entre las exactitudes de clasificacion obtenidas con los
conjuntos de datos originales y los reducidos segun BIRS o BARS no existen diferencias signi-
ficativas, excepto con la base de datos colon y el clasificador NB, donde en todos los casos ganan
BIRS y BARS , y con el conjunto GCM y C4, donde pierden en algunas de las aproximaciones.

Por base de datos se puede observar que:

= Con la base de datos colon, ademas del resultado con NB comentado anteriormente, los
clasificadores C4 e IB obtienen mejores resultados sobre los conjuntos de datos reducidos
mediante BIRS y BARS .

» Para leukemia se obtiene un resultado similar con los clasificadores C4 e IB pero no con

NB, donde se llega a la mejor exactitud con el conjunto original de datos.

» En lymphoma se aprecia que la version wrapper de BARS gana en dos ocasiones con NB,
y se obtiene el peor resultado sobre el conjunto original junto con la version CFS de SF.

Aplicando C4 e IB a la base de datos completa el resultado es intermedio.

» Finalmente para GCM, aparte del resultado ya comentado favorable al conjunto original

con C4, no existen diferencias considerables.

Se debe resaltar la reduccion tan dréstica realizada por los algoritmos de seleccion propues-
tos en comparacion con el conjunto original de datos (ver tabla 6.2), sobretodo con las versiones

wrappers, y dentro de éstas, las practicadas con el método BARS (0,12 % y 0,13 %).

BIRS y BARS versus SF

No se muestran diferencias estadisticamente significativas entre las exactitudes obtenidas
con BIRS—BARS Yy la exactitud obtenida segin el procedimiento secuencial hacia adelante
(SFyw), excepto para la base de datos colon aplicando el clasificador IB, donde las aproximacio-
nes wrappers de BIRS y BARS ganan (tabla 6.1).

Por otro lado, la ventaja de los algoritmos BIRS y BARS con respeto a SF es clara con todos
los clasificadores. Se puede observar (ver tabla 6.3) que BIRS y BARS son consistentemente
mas rapidos que SF. Esto es debido a que la funcién de evaluacién de subconjuntos se ejecuta
menos veces en los primeros. Por ejemplo, con el conjunto de datos lymphoma y el clasificador
C4, c4sBIy SF retienen de media un ndmero similar de genes, 8,80 y 8,20 respectivamente.
Para obtener estos subconjuntos, el primero evalué individualmente 4026 genes (para generar el

ranking) y 4026 subconjuntos, mientras que el segundo evalu6 32180 subconjuntos (4026 genes
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+ 4025 pares de genes + ...+ 4019 conjuntos de ocho genes). El tiempo ahorrado por BIRS
y BARS se hace mds obvio conforme aumentan las necesidades computacionales debidas a la
base de datos utilizada y a la evaluacion de subconjuntos practicada para obtener el subconjunto
final de genes. En muchos casos el tiempo necesario para seleccionar el subconjunto con SF es
varias veces el empleado por BIRS o BARS . Por ejemplo con la base de datos lymphoma, se
tiene 1570 segundos de SF* frente a 33, 30, 20 y 19 segundos de las aproximaciones CFS de
BIRS y BARS ; y aplicando el clasificador C4 como wrapper, 4540 segundos de SF* frente a
579, 428, 752 y 772 segundos de ¢4BI*, spBI“*, -4BA“* y spBA* respectivamente. Ademads
se debe tener muy en cuenta que las dos aproximaciones de SF (wrapper y CFS) no reportan
resultado alguno con el conjunto de datos GCM después de cuatro semanas de ejecucion.

En cuanto a la reduccién practicada en las bases de datos (tablas 6.1 y 6.2), si bien en
las aproximaciones wrappers es muy parecida, estando SF situado entre los algoritmos BIRS
y BARS, con las versiones CFS el numero de genes retenidos con BIRS y BARS estd muy
por debajo de los genes retenidos por SF' (especialmente con las bases de datos leukemia y
lymphoma). Concretamente SF retiene un 1,37 % de los genes, frente a 0,18 %, 0,21 %, 0,12 %
y 0,13 % de los genes con las distintas versiones de BIRS y BARS . BARS.

Estos resultados verifican la eficiencia computacional de la bisqueda incremental aplicada
por BIRS y BARS sobre la busqueda secuencial utilizada por SF, con un nimero similar de

genes (o inferior en el caso de los filtros) y sin diferencias estadisticas significativas en exactitud.

BIRS y BARS versus FCBF

Las exactitudes obtenidas con el algoritmo FCBF son muy similares a las obtenidas con
BIRS y BARS, pero con un nimero de genes mds elevado (tabla 6.1). FCBF retiene de media
un 2,24 % de los genes para las cuatro bases de datos (tabla 6.2), mucho mas que cualquiera de
las versiones de BIRS y BARS . Las aproximaciones CFS, cpBI‘F, spBIF, - BA“F y ¢p BAT,
retienen respectivamente, 0,67 %, 0,72 %, 0,35 % y 0,43 % de los genes para las cuatro bases
de datos y los tres clasificadores, mientras que las aproximaciones wrappers utilizan el 0,18 %,
0,21 %, 0,12 % y 0,13 % de los genes de las bases de datos originales.

El coste computacional de FCBF es muy bajo (ver tabla 6.3). Los tiempos de computacion
resultantes de las aproximaciones filtros no son considerables en comparacion con los emplea-
dos por las aproximaciones wrappers, y en este caso, FCBF es algo mds rdpido que cualquiera
de las versiones filtro de BIRS y BARS.

En estos experimentos se ha utilizado el algoritmo FCBF implementado en el entorno WE-
KA con los valores por defecto. Sin embargo, si se modifica el umbral por el cual los atributos

pueden ser descartados, los resultados obtenidos serdn muy diferentes. Lo normal es que dis-
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minuya el volumen de los conjuntos seleccionados junto con una pérdida de prediccién muy
considerable. Resumiendo los resultados con FCBF mostrados en la tabla 6.1 para todas las
bases de datos y todos los clasificadores, se obtiene una exactitud del 79,27 % reteniendo un
2,24 % del conjunto original de genes (tabla 6.2). Si se establece el umbral en 0,25, se baja a
77,35 % de exactitud con 1,56 % de los genes. Y si se fija el pardmetro en 0,5, la tasa de aciertos
promedio baja a 59,81 %, reteniendo el 0,11 % de los genes. Este porcentaje es similar al ob-
tenido con la version wrapper de BARS, 0,12 %, aunque este ultimo proporciona un promedio

mayor de exactitud, 78,32 %.

Interpretacion biolégica

Para completar el estudio, se reduce cada base de datos aplicando los métodos de seleccion
presentados, BIRS y BARS, a las bases de datos originales. En el proceso seguido por BIRS
siempre se elige el primer gen de cada ranking, sin embargo, generalmente el resto de los genes
seleccionados no se localizan en posiciones consecutivas del ranking.

Para la base de datos colon y el clasificador NB, BIRS escoge los genes M63391 (human
desmin gene), H25136 (Inositol 1,4,5-Trisphosphate-binding protein type 2 receptor), M64231
(Human spermidine synthase gene) y R80427 (C4-Dicarbosylate transport sensor protein) lo-
calizados en las posiciones 1, 127, 159 y 160, respectivamente. Para IB, H77597 (H.sapiens
mRNA for metallothionein), X12671 (Human gene for heterogeneous nuclear ribonucleopro-
tein (hnRNP) core protein Al) y H24956 (Proto—oncogene tyrosine—protein kinase receptor
ret precursor) en las posiciones 1, 6 y 215, respectivamente. Y J02854 (Myosin regulatory
light chain 2), DO0860 (Ribose—phosphate pyrophosphskinase 1) y M26383 (Human monocyte-
derived neutrophil-activating protein mRNA) en las posiciones 1, 6 y 1033, respectivamente,
para el clasificador C4. El primer gen de cada subconjunto aparece en la lista de genes relevan-
tes detectados en estudios previos realizados sobre estas bases de datos [80, 73, 17].

Un comportamiento similar se da en el resto de conjuntos de datos. Para leukemia y el
clasificador NB, BIRS selecciona los genes M84526, M27891, M31523 y M23197 entre los
primeros veinte genes del ranking y M36652. Para IB, M23197, M27891, M31523 y M11722,
todos ellos de entre los veinte primeros. Y solo un gen, el primero (M27891) para el clasifica-
dor C4. El primer gen de cada subconjunto aparece en la lista de genes relevantes detectadas en
estudios previos realizados sobre estas bases de datos [80, 73, 17]. Para lymphoma y el clasi-
ficador NB, BIRS selecciona tres genes de entre los veinte primeros y cinco mas lejanos en la
lista. Para IB, siete y tres respectivamente. Y dos genes y seis para el clasificador C4 [174]. Fi-
nalmente, para GCM, BIRS escoge tres, tres y cinco genes para NB, IB y C4, respectivamente,

de entre los veinte primeros genes del ranking [183, 134].
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Como se puntualiz6 anteriormente, los subconjuntos de genes seleccionados por el algorit-
mo BARS suelen contener menos genes que los subconjuntos seleccionados con BIRS, y se
debe al proceso seguido en la obtencion del subconjunto final. BIRS empieza a crear el subcon-
junto candidato con los genes mas relevantes. A medida que avanza en el ranking va afiadiendo
aquellos genes que aporten informacién al subconjunto final, sin posibilidad de volver a probar
con los genes que se han dejado atrds sin afadir. Sin embargo, en la bisqueda aglomerativa
empleada en BARS se va ampliando la cardinalidad del subconjunto a partir de los conjuntos
mas relevantes. Lo normal es que los genes que componen el subconjunto final sean también

relevantes individualmente, alcanzando resultados similares con menos genes que BIRS .

De las dos primeras bases de datos (colon y leukemia) se encuentra mucha mds informa-
cién par poder comparar subconjuntos o rankings de genes, mientras que con las dos restantes
(Ilymphoma y GCM) las comparaciones estdn mds limitadas, seguramente debido al hecho de
que ambas poseen mas de dos etiquetas dificultando asi la tarea de clasificacién. Realmente
existen bastantes mds algoritmos para trabajar sobre conjuntos de datos con dos etiquetas. Esta
diferencia en el tipo de base de datos se refleja en los resultados obtenidos con BARS, de ma-
nera que con las dos primeras los subconjuntos de genes seleccionados estin compuestos en su
totalidad por genes que individualmente también son relevantes, encontrandose en las primeras
posiciones de sus respectivos rankings iniciales, asi como en las listas de genes més relevantes
detectadas en estudios previos realizados sobre estas bases de datos [80, 73, 17]. Sin embargo,
los genes seleccionados con lymphoma 'y GCM no se sitdan todos entre los primeros puestos de

los rankings, tan s6lo un pequefio porcentaje.

A continuacion se muestran los conjuntos de genes seleccionados para las cuatro bases
de datos con la aproximacion filtro de BARS, de manera que se utiliza la medida CFS tan-
to para generar el ranking inicial como para obtener el subconjunto final. Estos conjuntos de
genes elegidos no dependeran del clasificador aplicado. Los genes que componen el subcon-
junto extraido de la base de datos colon, M63391 (human desmin gene), M26383 (Human
monocyte-derived neutrophil-activating protein mRNA), J02854 (Myosin regulatory light chain
2), HO8393 (45395 Collagen alpha 2(XI) chain (Homo sapiens)) y X12671 (Human gene for
heterogeneous nuclear ribonucleoprotein (hnRNP) core protein A1), se encuentran localizados
entre los siete primeros genes del ranking inicial. Algo similar ocurre con el conjunto de ge-
nes seleccionado para leukemia, M23197, M27891, M92287, U46499, X95735, L09209-s y
M31523, localizados entre los once primeros. No ocurre lo mismo con lymphoma, se escogen
treinta y seis genes, GENE2536X, GENE3520X, GENE3795X, GENE3760X, GENE3734X,
GENE2568X, GENE2495X, GENE2387X, GENE2400X, GENE2166X, GENE3274X, GE-
NE3315X, GENE3251X, GENE3388X, GENE2668X, GENE2761X, GENE2758X, GENE-
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1312X, GENEI1339X, GENE1333X, GENE1192X, GENE1178X, GENE275X, GENE641X,
GENE655X, GENE711X, GENE717X, GENE1323X, GENE405X, GENE1818X, GENE1730-
X, GENE1602X, GENE1672X, GENE1673X, GENE1621X y GENE1719X, donde sélo diez
de ellos estan entre los cincuenta primeros genes del ranking. De GCM se obtiene un conjunto de
veinte y ocho genes, D79205, M12529, M18728, U42390, U77180, U77594, X14046, X69699,
784721-cds2, AB0O06781-s, D42040-s, X74929-s, X89399-s, L05144, AA095885, AA490691,
D79819, R87834, W27827, X04476-s, RC-AA025296, RC-AA034364, RC-AA084286, RC-
AA136474, RC-AA189083, RC-AA233541, RC-AA425309 y RC-AA425782, con tan sélo
once entre los cincuenta primeros genes del ranking. Para obtener buenos subconjuntos con las
dos ultimas bases de datos no es suficiente con los genes mds relevantes, se debe realizar una
bisqueda mas amplia intentando localizar las interacciones entre genes y desechando ademas

la redundancia. BARS y BIRS lo realizan de una manera muy eficiente.

6.6. Conclusiones

Las técnicas tradicionales de seleccion de atributos se han desarrollado para un nimero
de atributos no mayor de una centena. Las caracteristicas propias de los datos provinientes de
microarrays han fomentado el interés por desarrollar técnicas especificas de seleccion de genes
que sean capaces de procesar, de manera efectiva, varios millares de genes.

Una de las principales ventajas de aplicar algoritmos de reduccion de bases de datos en
la fase de preprocesado es la reduccién en el tiempo de procesamiento de los algoritmos de
aprendizaje. En nuestro caso, las aplicaciones de los tres clasificadores sobre todas las bases de
datos reducidas mediante nuestros algoritmos se realizan en un tiempo inferior al segundo. Sin
embargo, algunas pruebas que se realizan sobre las bases de datos originales tardan més de un
minuto.

Computacionalmente es inviable abordar el problema de la selecciéon de un subconjunto 6p-
timo de genes. Los métodos basados en ranking proporcionan una forma rdpida de conocer la
relevancia de los genes, aunque no elimina las interrelaciones con ellos. Los algoritmos presen-
tados en el capitulo anterior y aplicados a este tipo de datos tratan directamente ese problema.
Los resultados, tal como muestran los experimentos, son buenos, consiguiendo iguales o me-
jores tasas de clasificacion con el subconjunto de genes seleccionados que con todos los genes
iniciales.

BIRS y BARS utilizan una biisqueda muy ripida a través del espacio formado por los genes,
y cualquier funcién de evaluacion de subconjuntos puede ser utilizada para seleccionar el sub-

conjunto final de genes, incluidos los algoritmos de aprendizaje. Cuando se utiliza una funcién
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de evaluacién wrapper en bases de datos de tan alta dimensionalidad se necesita una gran can-
tidad de recursos computacionales. BIRS y BARS reducen el espacio de busqueda al trabajar
directamente sobre el ranking, transformando la combinatoria de la bisqueda secuencial hacia
adelante en busqueda cuadratica. Sin embargo, la evaluacién es mucho menos costosa dado
que s6lo unos cuantos de genes son seleccionados, y por tanto, la evaluacién del subconjunto
no tiene un coste computacionalmente elevado en comparacion con otros métodos que tratan
metodologias wrappers.

El andlisis se ha realizado sobre cuatro bases de datos muy conocidas: colon, lymphoma,
leukemia, y global cancer map, y todos los experimentos se han llevado a cabo utilizando la
técnica de validacion cruzada en la seleccion con diez carpetas.

En resumen, para bases de datos de muy elevada dimensionalidad, como las procedentes
de experimentos con microarrays, los métodos basados en aproximaciones wrappers podrian
ser prohibitivos. En cambio BIRS y BARS son técnicas rdpidas que pueden aplicarse junto a
cualquier modelo, filtro o wrapper, proporcionando buenos resultados en la exactitud predictiva
y escogiendo subconjuntos con un nimero muy reducido de genes (0,12 %—0,82 % de media).
Los resultados obtenidos mediante la aplicacion de la aproximacion wrapper de BIRS a bases

de datos gendmicas estan aceptados para su publicacién en [150].






Conclusiones y Trabajos Futuros

El éxito de muchos esquemas de aprendizaje, en sus intentos para construir modelos de
datos, pasa por la habilidad para identificar un subconjunto pequeiio de atributos altamente pre-
dictivos. La inclusién de atributos irrelevantes, redundantes o con ruido en la fase del proceso
de construccién del modelo puede provocar un comportamiento predictivo pobre y un incre-
mento computacional. La seleccién de atributos en campos como el aprendizaje automatico
sigue siendo un tema de interés, lo que cambia es el dominio de los datos donde se aplica. Pa-
ra comprobarlo es suficiente con revisar los trabajos publicados en los ultimos afos sobre el
tema. En estos trabajos se intenta encontrar métodos que permitan detectar aquellos atributos
que aporten la mayor informacién posible al proceso de aprendizaje y cuya obtencidén implique
un coste computacional abordable. De esta manera, se pueden aplicar a bases de datos de gran

dimensionalidad, como es la tendencia actual.

Como se ha comentado a lo largo del documento, los métodos de seleccidn se pueden clasi-
ficar en general como filtros, que son independientes del clasificador utilizado, y los wrappers,
que basan la busqueda en el rendimiento del clasificador. Ademas, también se pueden clasifi-
car en métodos rankings o de subconjuntos, segin devuelvan una lista ordenada o un grupo de
atributos. Por consiguiente, la primera propuesta realizada en este trabajo de investigacion, SO-
AP, se encuadra dentro de los métodos como filtro y ranking, con la introduccién de la medida
NLC que esta basada en la consistencia de los datos y que permite obtener los atributos mas
relevantes para los algoritmos de clasificacion. Mientras que las propuestas BIRS y BARS se
encasillan entre las técnicas que devuelven un subconjunto de atributos, siendo posible utilizar

medidas de evaluacién tanto de tipo filtro como wrapper.

El propésito inicial de esta tesis doctoral fue encontrar formas de seleccionar atributos en
entornos altamente dimensionales. La bisqueda de este objetivo general nos ha llevado a desa-
rrollar diferentes propuestas, cuyas conclusiones se resumen en la siguiente seccién. Ademas,
en la dltima seccidn se enumeran los temas sobre los que seguimos trabajando y a los que se les

dedicara nuestra atencion en el futuro.
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Conclusiones

A continuacién se exponen las conclusiones que presentamos como resultado de la realiza-

cion de esta tesis.

1. El problema de la seleccion de atributos en aprendizaje automaético es un tema abierto a
pesar del tiempo que se lleva tratando, a tenor de la bibliografia encontrada en la revision
realizada. También se puede constatar que no es un problema que se pueda enfocar desde
un unico marco de trabajo. En efecto, distintos autores han abordado este problema dén-
dole diferentes enfoques. Este hecho precisa la clasificacién de los métodos en funcién
de diferentes pardmetros. En concreto en este documento se ha utilizado la clasificacién

propuesta por Liu en sus diferentes trabajos [37, 103, 111, 112].

2. La calidad del algoritmo SOAP para obtener atributos relevantes se evalia de forma empi-
rica. Para comprobar diferentes aspectos de la medida NLC se disefid y ejecutd un conjun-
to de experimentos. La medida muestra un buen comportamiento en bases de datos reales,
donde la dependencia con los atributos no es conocida a priori y por tanto la bondad del
método se estima en base a la tasa de acierto obtenida por los clasificadores utilizando
el conjunto de atributos seleccionados. En la comparativa con otros cuatro métodos de
seleccion y con tres clasificadores diferentes, la medida NLC da resultados similares a los

otros métodos, pero con un coste computacional mucho menor.

3. Los trabajos tradicionales donde se realizan comparaciones de algoritmos de rankings de
atributos, principalmente evalian y comparan el método de seleccién de atributos en vez
del ranking. En este trabajo se presenta una metodologia para la evaluacién del ranking,
partiendo de la premisa de la no existencia de un tinico subconjunto ideal para todos los
casos, y de que el mejor ranking va a depender de lo que el usuario esté buscando. Se
puede concluir que el drea bajo la curva del ranking (AURC) refleja el comportamiento
completo de la lista de atributos ordenada, indicando su poder predictivo en global. En
base al andlisis de la evolucién del AURC, se ha recomendado el uso de los algoritmos
SOAP (SP) y ganancia de informacion (1G) y del clasificador C4.5 (C4) cuando queremos
clasificar con pocos atributos, y Relief (RL) y el clasificador /-NN (NN) en los demads

Casos.

4. La aplicacion de los métodos de busqueda mas populares en aprendizaje automatico a
bases de datos con un gran nimero de atributos puede generar costes computacionales
prohibitivos. Sin embargo, en esta tesis se han presentado dos nuevas técnicas de selec-

cién de atributos que permiten utilizar cualquier evaluador de subconjuntos —incluido el
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modelo de evaluacién wrapper— para encontrar un buen conjunto de atributos para clasi-
ficacion. Se utiliza la definicién de Utilidad Incremental Ordenada para decidir, al mismo
tiempo, si un atributo (o subconjunto) es relevante y no redundante o no (no relevante o
redundante). Los métodos, denominados BIRS (Best Incremental Ranked Subset) y BARS
(Best Agglomerative Ranked Subset) se basan en la idea de relevancia y redundancia, en
el sentido de que un atributo (o conjunto) ordenado se escoge si afiade informacién al
incluirlo en el subconjunto final de atributos elegidos. Estas heuristicas conducen a me-
joras considerables en la exactitud obtenida, en comparacién con el conjunto completo
y frente a otros algoritmos de seleccion de atributos, junto a una notable reduccién en la

dimensionalidad.

De la aplicacion del algoritmo BIRS vista en los experimentos de la seccion 5.4.2 se pue-
den extraer algunas conclusiones. En principio, no se aprecia diferencias interesantes de
resaltar al aplicar la biisqueda incremental partiendo de diferentes formas de generar ran-
kings. La aplicacion de BIRS a grandes bases de datos implica que con subconjuntos de
atributos muy reducidos se obtengan resultados de clasificacion iguales o incluso mejores
(significativamente en algunos casos) que con la bases de datos originales. La precision
obtenida con la versién wrapper de BIRS y de SF es similar, sin embargo, BIRS extrae
subconjuntos algo mas reducidos y en un tiempo mucho menor. Ademads, BIRS se puede
aplicar a bases de datos de cualquier tamafio, mientras que SF no. La version wrapper
de BIRS gana en precision a todas las versiones filtro-CFS (BIRS , SF'y FCBF), aunque
para ello emplea un ndmero mayor de atributos (excepto FCBF) y mucho més tiempo.
Se puede entender que el tiempo obtenido con las distintas aproximaciones de tipo filtro
es insignificante comparado con el calculado a partir de las aproximaciones wrapper. Pa-
ra finalizar, resaltar los buenos resultados obtenidos con la aproximacién CFS de BIRS,
siendo las exactitudes similares a las de SF y algo por encima de las obtenidas con FCBF,
sin embargo, los conjuntos mas reducidos se obtienen con las versiones filtro de BIRS, y

con un coste inferior a los demas filtros.

De la aplicacién del algoritmo BARS analizada en los experimentos de la seccion 5.5.2 se
extraen algunas conclusiones mds. Los resultados obtenidos con las aproximaciones de
tipo wrapper y filtro del algoritmo BARS son muy parecidos, quizas, la version wrapper
ofrece algo més de exactitud con unos subconjuntos de atributos mds pequefios. De la
comparativa entre las dos versiones propuestas en el capitulo 5, BIRS y BARS, se puede
extraer un balance ligeramente superior al primero en cuanto a exactitud (gana en cinco
ocasiones de treinta y seis comparaciones), sin embargo, la reduccion practicada en los

conjuntos de datos es mds favorable a BARS en su version wrapper. Se consigue una
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reduccidn drastica de los conjuntos originales, ofreciendo exactitudes equivalentes. Y en
general, en comparacion con el filtro FCBF, BARS ofrece unos resultados similares en
precision, pero con aproximadamente la mitad de los atributos, eso si, necesitando mas

tiempo de ejecucion.

5. Abordar el problema de la seleccién de un subconjunto 6ptimo de genes es computacio-
nalmente muy costoso. Los métodos basados en ranking proporcionan una forma rapida
de conocer la relevancia de los genes, aunque no elimina las interrelaciones con ellos.
Los algoritmos presentados, BIRS y BARS, aplicados a este tipo de datos tratan directa-
mente ese problema, y los resultados, tal como muestran los experimentos, son buenos,
consiguiendo iguales o mejores resultados de clasificacién con el subconjunto de genes

seleccionados que con todos los genes iniciales.

6. Con estas propuestas de seleccion de atributos que se puedan aplicar a bases de datos
de elevada dimensién en el marco del aprendizaje supervisado se cumple el objetivo de
este trabajo de investigacion. Ademds se consigue sin un coste computacional excesivo,
que ird en funcién del método de evaluacion escogido, al mismo tiempo que se reduce el

conjunto de datos original a subconjuntos minimos con muy pocos atributos.

Trabajos Futuros

En esta seccidn se indican algunas ideas que pueden continuar el trabajo presentado en este

documento. A este respecto, actualmente estamos avanzando en las siguientes direcciones:

1. Construccion de atributos realizando transformaciones de atributos simples con la finali-
dad de mejorarlos para clasificacion. Para ello, se toman los atributos como operandos y
se relacionan mediante operadores simples, como sumar, restar, multiplicar, dividir, etc.,
para formar los nuevos atributos. Si tenemos en cuenta que de una base de datos con cien
atributos, realizando operaciones con dos operandos (atributos) y cuatro operadores (+, -,
X'y +), se transformaria en otra con casi dos mil quinientos, la medida de evaluacion para

saber como de buenos son debe ser muy rdpida, y SOAP puede ser una buena opcion.

2. De las bases de datos de microarrays se pueden extraer relaciones entre genes, de mane-
ra que cuando uno de ellos, o combinacion de varios mediante transformaciones, toma
ciertos valores, determina los valores de otros genes. Si mediante el algoritmo SOAP se

consigue que un gen, simple o transformado mediante las transformaciones simples antes
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mencionadas, al ordenarlo sea capaz de encontrar un relacién con otro gen, o transforma-
cién de varios, se podria formar una red de genes donde estudiar las distintas relaciones
de unos con otros. Para que este tipo de tareas se pueda aplicar a microarrays, donde la
dimensionalidad es muy alta, el tipo de biisqueda debe ser muy rdpido, y ahi es donde

entra en juego SOAP.

3. Como se ha expuesto repetidamente, SOAP es un algoritmo que evalia individualmente
los atributos de una base de datos y devuelve un ranking. Pensamos que si esta misma
idea se aplica a la evaluacién de subconjuntos, los resultados deben ser buenos. Consis-
tirfa en, igual que se estudia el cambio de etiquetas (NLC) en una dimension, analizar
el comportamiento de una region con las colindantes en el espacio, es decir, estudiar los
cambios de etiquetas que se producen en una zona del espacio formada por las secuencias
de valores de un subconjunto de atributos, aiadiéndoles los cambios que se producirian
con las zonas que la rodean. De esta forma se mediria no sélo la consistencia existente

dentro de una regidn, sino también con su entorno.

4. Con respecto al area bajo la curva de comportamiento al clasificar un ranking de atributos
(AURC), se puede seguir avanzando. Los futuros trabajos irdn encaminados a confirmar
si se pueden extrapolar estos resultados a otras bases de datos con mucho mayor tamaifio,
asf como en profundizar si existe alguna relacion entre el método de ranking y el clasifi-
cador elegido. Ademas, se pretende ampliar el estudio con otras medidas de evaluacion
de atributos. Un tema muy relacionado seria evaluar los rankings mediante curvas ROC
y estudiar qué subconjuntos son los mejores segun las condiciones existentes en cada

instante, y en consecuencia elegir el conjunto mds adecuado.

5. Las mas recientes publicaciones apuntan que la manera de resolver el problema de la se-
leccidon de atributos en bases de datos altamente dimensionales es mediante algoritmos
hibridos en distintos sentidos, combinando la ventajas de los métodos rankings y que eva-
Iden subconjuntos de atributos, asi como mezclando algoritmos de tipo filtro y wrapper.
Se ha confirmado mediante los experimentos realizados con las dos propuestas desarrolla-
das en este documento, que algoritmos con las cuatro aproximaciones anteriores son muy
vélidos en estos entornos de elevada dimensionalidad. Por tanto, se puede seguir investi-
gando técnicas de busqueda sobre rankings, o utilizando listas ordenadas de subconjuntos

en el proceso de busqueda.

En cuanto al algoritmo BIRS, se estan probando diferentes modificaciones de la misma
técnica: en primer lugar, en vez de emprender la busqueda en el ranking hacia adelante,

realizar el recorrido hacia atras (backward), es decir, ver si eliminando el atributo menos
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relevante del ranking la evaluacién del subconjunto resultante es igual o mejor, y asi suce-
sivamente hasta el primer atributo del ranking; en segundo lugar, se aplica BIRS tal como
estd, y a continuacion realizar una eliminacion (backward) de los atributos que no aporten
informacion alguna; y en tercer y ultimo lugar, ir realizando un recorrido hacia adelante
y uno hacia atrds consecutivamente, es decir, una vez que obtenemos la evaluacién del
subconjunto afiadiendo el siguiente elemento del ranking, se prueba también eliminan-
do sucesivamente uno de los ya existentes en el subconjunto candidato, de esta forma
se abarca un espacio de biisqueda mas extenso. Los resultados obtenidos con la primera
modificacion son sorprendentemente buenos, sin embargo se puede prever su principal
inconveniente, fruto del recorrido hacia atrds que realiza, que es el elevado coste compu-
tacional que supondria en bases de datos con una dimensionalidad muy alta, y utilizando
una medida wrapper para evaluar los subconjuntos. En la segunda modificacién se obtie-
nen subconjuntos igualmente predictivos, pero con menor cardinalidad, sin apenas coste
afladido. Con la dltima modificacién, el coste computacional seria mucho mas elevado,
dado el incremento en el nimero de evaluaciones de subconjuntos que se realizaria, sin

embargo, se podria probar con medidas de tipo filtro inicamente.

En cuanto al método aglomerativo BARS , también es susceptible de modificaciones. La
primera modificacion se da realizando una poda al generar la nueva lista de soluciones.
Actualmente siguen adelante aquellos subconjuntos que superan al mejor subconjunto de
la fase anterior, sin embargo, como se buscan soluciones con los mejores k subconjuntos,
se pueden eliminar aquellos que no mejoren al mejor subconjunto evaluado de uno de
las k pasadas, reduciendo el nimero total de evaluaciones. Existe otra modificacién mas
profunda de esta técnica aglomerativa, de manera que en vez de generar subconjuntos de
atributos con los k primeros conjuntos de las listas respectivas, se cree una lista con los k
mejores subconjuntos hasta el momento, y se generan nuevos subconjuntos con el primero
de la lista y el resto de atributos tomados individualmente. Una vez evaluado el nuevo
subconjunto se comprueba si estd dentro de la lista, ocupando su lugar si corresponde y
echando hacia atrds los subconjuntos en la lista. El dltimo de la lista dejaria de tenerse
en cuenta. Ademads, para reducir el coste computacional, se podrian mezclar evaluaciones
de tipo filtro y wrapper de manera que tan sélo aquellos subconjuntos que mejoren los

subconjuntos con la primera medida serian tratados con la segunda.

Ademads de las anteriores propuestas, algunas de las cuales ya estidn siendo abordadas, se-
guimos trabajando con los algoritmos presentados en este documento analizando conjuntos de
datos de otros dominios. A. Troncoso et al. [166] presentan una técnica para predecir los precios

del mercado de la electricidad basada en la metodologia de los vecinos mds cercanos. En este
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tipo de bases de datos con series temporales se espera que SOAP ofrezca buenos resultados,
descubriendo los atributos que sean mas influyentes. Otro tipo de datos donde puede ser muy

conveniente el estudio de los atributos mas relevantes es el de los flujos de datos o stream.






Apéndice A
Conjuntos de Datos

En este apéndice se muestran las caracteristicas de las bases de datos utilizadas en los diver-
sos experimentos realizados a lo largo de este trabajo de investigacion. Todas las bases de datos
utilizadas son publicas.

Entre las colecciones mds conocidas estdn las bases de datos para aprendizaje automético de
la Universidad de California Irvine (UCI Repository of Machine Learning Databases) [19]'. En
este apéndice, los conjuntos de datos de esta coleccion se encuentran divididos en dos grupos,
tablas A.1 y A.2, en funcidn del tamafo (teniendo en cuenta el niimero de atributos y el nimero
de instancias) de la base de datos. Esta clasificacion se realiza para favorecer la diversidad de
procedimientos de evaluacién, dado que algunas pruebas serian demasiado costosas llevarla a
cabo con grandes bases de datos, ya sea en horizontal o en vertical.

Las cinco bases de datos que muestra la tabla A.3 fueron generadas para el congreso NIPS
(Neural Information Processing Systems)* celebrado en el afio 2003. Todas son supervisadas
con dos etiquetas, y se eligieron para abarcar distintos dominios y dificultades. Los atributos
son continuos o binarios, y la representacion de los ejemplos en el espacio formado por los
atributos puede ser densa o dispersa. Una base de datos (Madelon-MAD) fue artificialmente
creada para ilustrar una dificultad en particular: seleccionar un conjunto de atributos cuando
estos no aportan informacién por si solos. A las cuatro restantes se afiadié un porcentaje de
atributos aleatorios sin informacién sobre las etiquetas de la clase. Los detalles de la preparacion

de los datos se pueden encontrar en un informe técnico.

1http ://www.ics.uci.edu/ mlearn/MLRepository.html
Zhttp://clopinet.com/isabelle/Projects/NIPS2003/
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Tabla A.1: Conjuntos de datos pequefios de la Universidad de California Irvine (UCI Repository
of Machine Learning Databases).

Datos Acrén. Ats Instancias Clases Num Sim Missing
anneal Orig. ANN 38 898 6 6 32 SI

audiology AUD 69 226 24 0 69 SI
autos AUT 25 205 7 15 10 SI
breast cancer BCA 9 286 2 0 9 SI
br. wisconsin BCW 9 699 2 9 0 SI
horse colic COL 22 368 2 7 15 SI
horse Orig. COO 27 368 2 7 20 SI
creditrating CRR 15 690 2 6 9 SI
german credit CRG 20 1000 2 7 13 NO
pima diab.  DIA 8 768 2 8 0 NO
glass GLA 9 214 7 9 0 NO
glass2  GL2 9 163 2 9 0 NO
heartclev. . HEC 13 303 5 6 7 SI
heart hung. HEH 13 294 5 6 7 SI
heart stat.  HES 13 270 2 13 0 NO
hepatitis HPT 19 155 2 6 13 SI
ionosphere  ION 34 351 2 34 0 NO
labor LAB 16 57 2 8 8 SI
lung cancer LUC 56 32 3 56 0 SI
lymphography LYM 18 148 4 3 15 NO
primary tumor  PRT 17 339 22 0 17 SI
segment  SEG 19 2310 7 19 0 NO
sonar SON 60 208 2 60 0 NO
soybean SOY 35 683 19 0 35 SI
vehicle @~ VEH 18 846 4 18 0 NO
vote VOT 16 435 2 0 16 SI
vowel VOW 13 990 11 10 3 NO
wine WIN 13 178 3 13 0 NO
zoo ZOO 17 101 7 1 16 NO
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Tabla A.2: Grandes conjuntos de datos de la Universidad de California Irvine (UCI Repository
of Machine Learning Databases).

Datos Acrén. Ats Instancias Clases Num Sim  Missing

ads ADS 1558 3279 2 3 1555 SI

arrhythmia ~ARR 279 452 16 279 0 SI

hypothyroid HYP 29 3772 4 7 22 SI
isolet  ISO 617 1559 26 617 0 NO
krvskp KRV 36 3196 2 0 36 NO

letter LET 16 20000 26 16 0 NO

multi feat. MUL 649 2000 10 649 0 NO
mushroom MUS 22 8124 2 0 22 SI
musk MUK 166 6598 2 166 0 NO
sick  SIC 29 3772 2 7 22 SI
splice  SPL 60 3190 3 0 60 NO
waveform WAV 40 5000 3 40 0 NO

Tabla A.3: Conjuntos de datos NIPS-03.

Datos Acrén. Dominio Tipo Atributos  Inst.  %Aleat
Arcene  ARC  Espectrometria Densa 10000 100 30
Dexter DEX  Clasificacién texto Dispersa 20000 300 50
Dorothea DOR  Descubrim. fairmacos Disp. binaria 100000 800 50
Gisette  GIS  Reconocim. digitos Densa 5000 6000 30

Madelon MAD  Artificial Densa 500 2000 96
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