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Capitulo 1

Introduccion, objetivos y
desarrollo

La meta de todo problema de clasificacién es encontrar un modelo que use como
entradas distintas variables sobre el problema y dé como respuesta la clase de entre
un numero finito de ellas a la que se asigna el dato cuyos valores se usan como
entradas. En todas las areas del conocimiento aparecen problemas de clasificacion
que han de ser resueltos. Encontrar buenos clasificadores en una cuestién de impor-
tancia capital. Sin embargo, no se conoce ninguna solucién de naturaleza puramente
algoritmica para este problema. Casi siempre hay que recurrir a técnicas de Inteli-
gencia Artificial.

La situacién mas habitual es que la principal fuente de informacién para poder
construir el clasificador sea un conjunto de datos ya clasificados. En ese caso, se
suele recurrir a técnicas de Aprendizaje Automatico. Cada ejemplo usado para el
aprendizaje viene descrito por un conjunto de caracteristicas. Con el avance de la
tecnologia, cada vez se abordan problemas mas complejos, y se dispone de mucha
mas informacion para abordarlos. Por tanto, aparecen frecuentemente problemas en
los que se parte de ejemplos con un elevado nimero de caracteristicas y, puesto que
se pretende aprender de los ejemplos, normalmente se desconoce a priori cudles de
estas caracteristicas pueden ser de utilidad.

En principio, lo ideal para la resoluciéon de un problema de clasificacion es dis-
poner de la maxima informacion posible. Asi, puede parecer que cuanto mayor sea
el nimero de caracteristicas empleadas mejor. En cambio, en la practica, esto no es
siempre asi [Koh94]. El rendimiento de los algoritmos de aprendizaje reales se pue-
de deteriorar ante la abundancia de informaciéon. Muchas caracteristicas pueden ser
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completamente irrelevantes para el problema. Ademads, varias caracteristicas redun-
dantes pueden estar proporcionando la misma informacion. Por tanto, podriamos
prescindir perfectamente de algunas caracteristicas sin perjudicar nada la resolucion
del problema, e incluso mejorar los resultados en diversos aspectos y reducir varios
tipos de costes; ventajas que detallamos més adelante. En definitiva, interesa realizar
una seleccion de caracteristicas.

La utilizacion de la seleccién de caracteristicas se puede ver como una aplica-
cién de la estrategia de Divide y Venceras. Ante un problema, esta estrategia propone
su divisién en partes para resolver cada una de ellas individualmente. Normalmente,
es mas sencillo atacar la resolucion de las divisiones que el problema completo. La
seleccion de caracteristicas seria una de estas partes del problema de construir un
clasificador.

Ademas de en la construccién de clasificadores, la seleccién de caracteristicas
es empleada en todas las aplicaciones del Aprendizaje Automatico y en muchas
otras areas, como por ejemplo: Estadistica, Reconocimiento de Patrones, Mineria
de Datos, Prediccién y Modelado de Sistemas. Tiene aplicaciones en campos muy
diversos [LY05] como en: categorizacién de textos, recuperacién de imégenes, gestion
de las relaciones con los clientes [MZ06], deteccién de intrusos, andlisis genético,
clasificacién de video [MCO04], deteccién de fallos en maquinaria [SABAAO3], y otros
muchos.

1.1. Motivacion

La utilizacién de métodos de seleccion de caracteristicas en el desarrollo de clasifi-
cadores, en particular, y en un proceso de aprendizaje, en general, puede aportar

algunas de las siguientes ventajas:

» La eficiencia (en tiempo y/o en espacio) de la mayoria de los algoritmos de
aprendizaje depende del nimero de caracteristicas empleado. Por tanto, se-
leccionando un conjunto de caracteristicas méas pequeno el algoritmo funcio-

nard méas rapido y/o con menor consumo de memoria u otros recursos.

= Mejora en los resultados obtenidos: Algunos de los algoritmos de aprendizaje,
que trabajan muy bien con pocas caracteristicas relevantes, ante la abun-
dancia de informacién pueden tratar de usar caracteristicas irrelevantes y ser

confundidos por las mismas, ofreciendo resultados peores. Asi que la seleccién
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de caracteristicas puede ayudar a obtener mejores resultados a un algoritmo

indicandole en qué caracteristicas centrar la atencion.

= Reduccién de los costes de adquisicion de datos: En ciertas aplicaciones, la
medicion de las caracteristicas supone un coste no despreciable, por ejemplo,
si la medicion exige la realizacién de analisis quimicos. La exclusion de carac-

teristicas no necesarias puede suponer un ahorro importante.

= Aplicabilidad de ciertas técnicas: Ciertos algoritmos de aprendizaje, como por
ejemplo los basados en reglas difusas, sufren de la maldicién de la dimension
creciente (curse-of-dimensionality). Su eficiencia viene dada por alguna funcién
del nimero de caracteristicas con crecimiento muy rapido (por ejemplo, de
orden exponencial). Esto hace que no sean aplicables a problemas con un
gran numero de caracteristicas. En consecuencia, la seleccién de caracteristicas
amplia el campo de aplicacién de técnicas que de otro modo no serian aplicables

a gran cantidad de problemas.

= Mejora de la interpretabilidad: Algunas técnicas de aprendizaje proporcionan
como salida informacion comprensible para el ser humano. Esta informacién
suele ser mucho mas facil de interpretar y comprender si estd basada en un

numero reducido de caracteristicas.

= Reduccién de los recursos necesarios para el almacenamiento y transmision de

la informacion de las caracteristicas no seleccionadas.

= Evitar repetir partes del proceso de aprendizaje: Hay ocasiones en las que
el problema requiere la repeticion del proceso aprendizaje numerosas veces,
pero puede no ser necesario repetir la seleccion de caracteristicas. Dividiendo
el problema en seleccién de caracteristicas y resto del aprendizaje, se evita
repetir una de las partes del proceso.

La seleccion de caracteristicas es un problema que continiia plenamente vigente
porque, siendo una etapa fundamental en cualquier proceso de modelado, ain no se
ha encontrado una solucion definitiva. Debido a esto, siguen siendo interesantes las
aportaciones, y continuamente estan apareciendo trabajos con nuevas propuestas o

explicando la aplicacion de la seleccion de caracteristicas en nuevos entornos.

De las propuestas existentes, algunas representan soluciones interesantes para
una amplia variedad de problemas, y cualquier mejora en su rendimiento resulta
beneficiosa. Otras propuestas son de aplicacién limitada por las restricciones que
plantean; extenderlas simplemente para que puedan ser utilizadas en otros tipos de

problemas también supone una aportaciéon 1til.
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Ningin método de los propuestos hasta ahora resuelve completamente el pro-
blema, es decir, no se ha encontrado un método de seleccién de caracteristicas defi-
nitivo y universalmente valido. Una de las razones para ello es la complejidad que
implica este problema. Esta complejidad hace sospechar que no existe esa solucion
universal. Podria pensarse que la estrategia envolvente [KJ97] es esa solucién gene-
ral, sin embargo, no es asi. Primero porque no es aplicable en muchos problemas, y
en segundo lugar, porque no siempre es la estrategia éptima para guiar la buiisqueda,
como mostramos en este trabajo.

Para poder encontrar vias alternativas de solucion es requisito imprescindible
conocer el problema a fondo. La mayoria de los trabajos publicados ofrecen una
perspectiva parcial y sesgada, en funcién del campo de trabajo y los intereses de
los autores. Las escasas monografias y trabajos de revision tampoco han ofrecido
una perspectiva completa del problema de selecciéon de caracteristicas dejandose sin
explorar ni evaluar algunas de las posibilidades disponibles.

La complejidad del problema de la seleccién de caracteristicas hace dificil abor-
dar su solucién desde una perspectiva puramente tedrica. Hemos de recurrir entonces
a la via experimental para conocer el comportamiento de los métodos sobre datos
de problemas reales. Estamos convencidos de que una soluciéon universal entendida
como un algoritmo tradicional no existe para el problema de la seleccion de carac-
teristicas. Las soluciones hay que buscarlas a través de otros enfoques. La Inteligencia
Computacional” ofrece una alternativa que se ha mostrado eficaz en la resolucién de

problemas complejos.

1.2. Objetivos

Los objetivos que nos planteamos alcanzar tras el desarrollo de esta tesis doctoral
son:

» Estudiar a fondo el problema de la seleccion de caracteristicas. Si
bien, no parece posible encontrar una solucion definitiva, aportar una perspec-
tiva global y ordenada permitird encontrar nuevas vias de solucion. Preten-
demos profundizar en la naturaleza del problema y exponer todas sus carac-
teristicas.

* Computational Intelligence, en inglés
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= Mejorar algunos de los métodos propuestos. Para algunos métodos li-
mitados a problemas muy restringidos, nos proponemos ampliar su campo de
aplicacion a problemas con caracteristicas mas complejas. También fijamos
como objetivo mejorar el rendimiento de otros métodos (permitiendo que de-
tecten caracteristicas redundantes) y mejorar la eficiencia computacional de la

implementacion de algunas técnicas.

= Definir un esquema modular en el que tengan cabida todos los méto-
dos de seleccion de caracteristicas, que nos permita la implementacién de
métodos existentes, la propuesta de nuevos métodos por combinacién de sus
modulos, y la aplicacion de técnicas de otras areas a la seleccién de carac-
teristicas.

» Evaluar experimentalmente diversos métodos de seleccion de carac-
teristicas. Pretendemos determinar cudles funcionan mejor sobre un conjunto

de problemas reales.

e Diversidad: Utilizaremos el esquema modular definido para evaluar méto-
dos que representen a todas las tipologias.

e Rigurosidad: Ademas, pretendemos que el rigor sea una propiedad inhe-
rente a este estudio insistiendo en la aplicacién de las dltimas propuestas
de metodologias empiricas que respalden con las maximas garantias es-

tadisticas la calidad de los resultados alcanzados.

» Uso de la inteligencia computacional para la eleccién de métodos de
seleccion de caracteristicas. Aunando el conocimiento experto adquirido
con el desarrollo de los objetivos anteriores, junto con técnicas de modelado
basadas en aprendizaje, nos proponemos disenar un sistema inteligente que
ayude en la eleccién de un método de seleccion de caracteristicas adecuado

para un problema concreto.

1.3. Estructura de la memoria

Esta memoria estd compuesta por la presente introduccion, cinco capitulos més, en
los que se desarrolla la investigacion realizada, y un capitulo de comentarios finales
con las conclusiones generales y los trabajos futuros. Se adjuntan dos apéndices, uno
con tablas adicionales de resultados y otro con detalles sobre el software desarrollado.

En el capitulo 2, se hace un estudio a fondo de la seleccion de caracteristicas.

En primer lugar, introducimos el problema de la seleccion de caracteristicas en sis-
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temas de clasificacion, y revisamos el concepto de relevancia de las caracteristicas.
A continuacién, se explican las clasificaciones publicadas de los métodos de selec-
cién de caracteristicas, para seguidamente proponer una descomposicion modular
del proceso de selecciéon. Finalmente, se revisan algunos de los métodos de busqueda
y medidas de relevancia que pueden ser usadas en seleccion de caracteristicas.

En el capitulo 3, proponemos cuatro mejoras para seleccion de caracteristicas.
Las dos primeras son extensiones para ampliar el campo de aplicacion del algoritmo
FOCUS [AD94], y las dos siguientes son medidas de la relevancia de un conjunto de

caracteristicas.

En el capitulo 4, realizamos un estudio empirico que abarca la practica to-
talidad del espectro de métodos de seleccién de caracteristicas. Se consideran dos
grandes grupos de métodos, los que realizan una evaluacién individual de las carac-
teristicas y los que trabajan con conjuntos. Dentro de ellos, hay métodos ya descritos
previamente en la bibliografia y otros que son nuevas propuestas creadas por com-
binacién de médulos. Se describe la metodologia seguida y los resultados obtenidos.

Y finalmente, se realiza un detenido y riguroso analisis de los mismos.

En el capitulo 5, se describe el uso de los resultados analizados en el capitulo
4 para disenar un sistema inteligente que ayude en la eleccion y aplicaciéon de un
método de seleccion de caracteristicas.

En el ultimo capitulo, se resumen los resultados obtenidos en esta memoria,
comentando los mismos y planteando algunos de los trabajos futuros que se pueden
abordar en el area.

1.4. Notacion

Sin perjuicio de que en cada ilustracién, tabla o féormula se usen y expliquen los
simbolos especificos necesarios, se pretende dar homogeneidad a la memoria. Para
ello, se han usado letras mintsculas para denotar elementos de un conjunto y le-
tras maytsculas para los conjuntos. Ademas, se mantienen constantes los siguientes

simbolos:

= s € S una caracteristica perteneciente al conjunto de caracteristicas seleccio-

nadas (.5).
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f € F una caracteristica perteneciente al conjunto de todas las caracteristicas

(F).

e € F un ejemplo perteneciente a los datos que conocemos del problema de

clasificacién (F).

T conjunto de ejemplos de entrenamiento.

n = |F| el nimero de caracteristicas total.

m = |E| nimero de ejemplos en los datos.

1.5. Terminologia

Aunque no aparecen en el diccionario de la RAE, se han utilizado los verbos Dis-
cretizar y Continuizar junto con sus derivados, para significar convertir los datos en
discretos y continuos respectivamente. Lo hemos hecho a semejanza de los términos
ingleses Discretize y Continuize que indican de forma concreta y clara un proceso
habitual y, pese a no aparecer en un diccionario general como Merrian-Webster, son

términos aceptados en el area.

En un problema de clasificacién, entre las diversas formas de denominar a cada
tupla de una tabla de datos usada para el aprendizaje hemos elegido “ejemplo”.
Frente a otras denominaciones posibles como “caso” o “instancia”, nuestra eleccion
incluye en su significado la connotacién de servir de ilustracion o explicar el problema
del que queremos aprender. Descartamos usar la palabra “muestra”’, porque ésta,

aun en singular, puede significar varias tuplas.






Capitulo 2

Métodos de seleccion de

caracteristicas

Todas las ventajas mencionadas en el capitulo anterior han atraido la atencién de
la comunidad cientifica del &mbito del Aprendizaje Automatico, lo que ha motivado
que se hayan desarrollado multitud de métodos de seleccién de caracteristicas. Para
caracterizarlos, se han propuesto algunas clasificaciones [D1.97, JZ97, Lan94].

En este capitulo, centramos y definimos concretamente el problema de se-
leccion de caracteristicas para clasificacién que abordamos en esta tesis. A conti-
nuaciéon, describimos las clasificaciones mencionadas, para proponer posteriormente
una descomposicién modular del proceso de seleccion de caracteristicas. Finalmente,
usando esta descomposicion, describimos los métodos de seleccion de caracteristicas
mas conocidos, dejando abierta la posibilidad de crear otros métodos mediante la

combinacién de sus mdodulos.

2.1. Seleccidon de caracteristicas

Normalmente, para aplicar Aprendizaje Automatico en un problema, seguimos el
proceso reflejado en la figura 2.1. En un sistema de aprendizaje, pueden utilizarse
diversas herramientas en combinacion con el propio algoritmo de aprendizaje, co-
mo por ejemplo: la discretizacion o continuizacion de caracteristicas, la sustitucion
de valores nulos, la seleccién de ejemplos [BLI7, LA04], o la extraccién de carac-

teristicas derivadas. Todas estas herramientas ayudan al proceso de aprendizaje, ya
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sea permitiendo aplicar técnicas diferentes, mejorando los resultados, o reduciendo

costes. La seleccién de caracteristicas forma parte de este grupo de herramientas.

/ Sistema de Aprendizaje |

e >
Entrenamiento
Derivacion
Caracteristicas

- J

Datos Validacis
Prueba Modelo alidacion

Figura 2.1: Proceso de aprendizaje

[
o

En la figura 2.1, hemos denominado “modelo” a la salida del sistema de apren-
dizaje para recoger todas las posibles formas de conocimiento aprendido (clasifica-
dores, regresores, deductores, ...). También se muestra el proceso de validacién sobre
datos independientes, que debe ser aplicado sobre todo sistema de aprendizaje se-
rio. Esta validacion la suponemos externa al proceso de aprendizaje y, por tanto,
no se incluye en los diagramas posteriores para permitir mayor claridad y evitar

confusiones.

En esta tesis, trabajaremos con modelos basados en aprendizaje supervisado
(aquél en el que se tienen ejemplos que incluyen como muestra el valor a aprender)
y, de forma mds especifica, nos centraremos en los problemas de clasificacién (valor
a aprender categérico). Aunque hay muchas similitudes, y técnicas que también
son aplicables en los otros tipos de aprendizaje o de problemas, en adelante, nos

referiremos tinicamente a los que son objeto de esta tesis.

Los problemas de aprendizaje y los tipos de ejemplos disponibles pueden ser
muy diversos (series temporales, documentos estructurados, imégenes, ...), pero es
muy frecuente que se trabaje con tuplas de datos, bien porque el problema venga
especificado de esta forma, o bien, porque se realice alguna transformacién de los
datos mas complejos para trabajar con tuplas. Una tupla es un vector con los valores
categdricos o numéricos para cada caracteristica del ejemplo. Finalmente, el conjunto
de datos con el que se trabaja (ver ejemplo en figura 2.2) es similar a una tabla del
modelo relacional [SK93].

El objetivo de la seleccion de caracteristicas es reducir la dimensién de los
datos. Esto se consigue eligiendo caracteristicas que sean ttiles para resolver el

problema de aprendizaje y descartando las demas. Usando el modelo relacional, una
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Figura 2.2: Proyeccién de los datos sobre el conjunto S de caracteristicas

vez elegido un conjunto de caracteristicas (S), la operacién de proyeccion reduce
el conjunto de datos, como se puede ver en la figura 2.2. Aunque, tedricamente,
si la distribucién estadistica completa se conociese, usar méas caracteristicas sélo
podria mejorar los resultados, en los escenarios practicos de aprendizaje puede ser
mejor usar un conjunto reducido de caracteristicas [KJ97]. Ademads, la seleccién de

caracteristicas nos puede aportar las ventajas ya mencionadas en el apartado 1.1.

La seleccion de caracteristicas se denomina, a veces, “seleccion de subconjuntos
de caracteristicas” para resaltar el hecho de que se elige un subconjunto relacionado
frente a la eleccion de varias caracteristicas de forma individual.

Algoritmo de
Aprendizaje

APRENDIZAJE TYs(Datos)

)\ 4

Selector de
Caracteristicas

Datos

EXPLOTACION Datos con todas las caracteristica;é

\4
Adquisicién - ) Ejemplo
Ejemplo T1(Ejemplo) Reducido

Evitar tomar caracteristicas no seleccionadas

A4

- Clase
—PCCIasmcadoD-—} predicha

Adquisicién Ejemplo
de Datos Reducido

Figura 2.3: Aplicacion de la seleccion de caracteristicas

En la figura 2.3 se ilustra la aplicaciéon de los métodos de seleccion de ca-

racteristicas en problemas de clasificacién. En la fase de aprendizaje, pretendemos
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obtener un modelo que realizara la clasificacién (clasificador). El método de selec-
cién de caracteristicas elige el subconjunto de caracteristicas S; con él se realizard la
proyeccion de los datos que se pasan al algoritmo de aprendizaje. Después de la
aplicacion de éste, como resultado del aprendizaje, tenemos un clasificador y un
conjunto de caracteristicas seleccionadas. En la fase de explotaciéon, pretendemos
averiguar la clase a la que pertenece un ejemplo usando el clasificador aprendido.
Hay dos posibilidades. La primera es que los datos siempre tengan todas las carac-
teristicas. En este caso, aplicaremos la proyeccion del conjunto S sobre el ejemplo. La
segunda posibilidad es que podamos beneficiarnos de la seleccién de caracteristicas
para reducir la adquisicién de datos. En este caso, sélo se tomaran los datos de las
caracteristicas seleccionadas del ejemplo a clasificar.

Hay otras técnicas relacionadas con la seleccién de caracteristicas pero distin-
tas. Con el mismo objetivo, reducir la dimensionalidad, tenemos la extraccién de
caracteristicas [PN98|. Esta, a partir de las caracteristicas originales, crea unas nue-
vas caracteristicas derivadas, que pretenden resumir el conocimiento aportado por
las anteriores (ver figura 2.4). Se emplean, por ejemplo, el andlisis de componentes

principales (PCA), el andlisis de factores y, més enfocado a clasificacién, el andlisis

discriminante.
[ 2y ] [ 21 ] [ a1 |
T Ty X9 Y1 T
X 2
3 | —— | 7 0 I ) 1] =
"y
[ Zn v | Tn | e | Tn |
a) seleccién b) extraccién

Figura 2.4: Selecciéon vs. Extraccion de caracteristicas

Por otra parte, otra técnica que también evalia las caracteristicas es la ponde-
racién de caracteristicas [WAM97]. En este caso, lo que se busca es asignar un peso
adecuado a cada caracteristica que ayude a ciertos algoritmos de aprendizaje (por
ejemplo kNN) a trabajar con las caracteristicas.

En ambas técnicas, la seleccién de caracteristicas puede ser vista como un caso
especifico de la misma. Respecto a la ponderacion, la seleccién de caracteristicas es
una ponderacién con pesos binarios, indicando cada uno si la caracteristica esta se-
leccionada o no. Respecto a la extraccion, en las transformaciones de la extraccion
de caracteristicas, la seleccion de caracteristicas se puede alcanzar con una matriz de
ceros con unos cuantos unos indicando qué caracteristicas se incluyen. Sin embargo,

esto no significa que debamos enfocar la solucién de la seleccién de caracteristicas
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mirando los problemas mas generales. En la practica, estos problemas se resuelven
de formas muy distintas. Al ser més especifico, el punto de vista de la seleccion de
caracteristicas nos permite centrarnos mas en nuestro objetivo. Hay una gran can-
tidad de métodos especificos para seleccion, que habrian sido muy dificiles de crear
pensando en los problemas generales.

Otra técnica que tiene el potencial de realizar seleccion de caracteristicas, aun
no siendo ese su objetivo, es la discretizacion [SL95|. Al ir dividiendo en intervalos
las caracteristicas numéricas, los métodos relativamente avanzados pueden decidir
no dividir algunas caracteristicas. Estas caracteristicas con un solo intervalo, sélo
tendran un valor para el algoritmo de aprendizaje, tornandose inttiles. Asi, lo mas
indicado es eliminarlas y, por tanto, estaremos realizando seleccion de caracteristicas

junto con la discretizacion.

La extraccion de caracteristicas es mas potente que la seleccion de caracteristi-
cas a la hora de concentrar el conocimiento en unas pocas caracteristicas. No obs-
tante, hay varias razones que pueden aconsejar el uso de la seleccion. Esta permite
descartar completamente caracteristicas, y asi, por ejemplo, reducir el coste de ad-
quisicion de datos. Ademads, es posible mantener la interpretabilidad de los datos,
cosa que dificilmente ocurre con las caracteristicas transformadas. Otra ventaja de
la seleccion es que trabaja sin problemas con caracteristicas no numéricas. Final-
mente, la decision de elegir entre una y otra es también una cuestion de qué parte
del trabajo interesa hacer en el preprocesado, y qué parte le dejamos al algoritmo
de aprendizaje, por lo que, debemos tener en cuenta las propiedades del algoritmo
de aprendizaje para evitar hacer un trabajo que puede que haga él mejor. Esta deci-
sion es algo que debe estudiarse en cada problema concreto, pues todas las técnicas

mencionadas tienen su ambito idéneo de aplicacién.

2.2. Relevancia de las caracteristicas

La seleccién de caracteristicas normalmente persigue elegir aquellas caracteristicas
que son relevantes para el problema. Por ello, es interesante prestar algo de atencion
al concepto de relevancia, ya que nos puede ayudar a la hora de disenar y compren-
der mejor los métodos de seleccién de caracteristicas. Hay diversas definiciones de
caracteristica relevante. La més directa, por venir de la definicion de dependencia
estadistica, es la siguiente.
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Definicién 1
F; es relevante sii v,y con p(F; = v) > 0 tales que

p(Y = y|F; =v) #p(Y =y)

donde F; e Y son variables aleatorias que representan la caracteristica f; y la clase

respectivamente.

El inconveniente de esta definicion es que sélo tiene en cuenta la caracteristica
de forma individual, cuando en realidad, varias caracteristicas influyen simultanea-
mente en el valor de la clase. Asi, por ejemplo, si dos caracteristicas binarias F} y F5
determinan el resultado Y mediante la funcion XOR, suponiendo valores equipro-
bables, ambas caracteristicas serian irrelevantes segtn la definicién 1. Necesitamos,
por tanto, una definicion de relevancia de caracteristicas en el problema como un
todo.

Hay varios trabajos que revisan y estudian las definiciones de relevancia [JKP94,
Lan94, BL97, KJ97, LA04]. Finalmente en ellos se propone la definicién de dos ti-
pos de relevancia: fuerte y débil. Definiciones claras y comtinmente aceptadas, que

exponemos a continuacion.

Entendemos que una caracteristica es fuertemente relevante cuando ésta es
imprescindible, entendiendo esto como que ninguna otra caracteristica puede reem-
plazar su aportacién y, por tanto, su eliminacién supone pérdida de capacidad de
prediccion.

Sea R; el conjunto de las variables aleatorias de todas las caracteristicas excepto
fi, esto es R = F — F;. Denotaremos r a una asignaciéon de valores a todas las

caracteristicas de R;.

Definicién 2 (Relevancia fuerte)
F; es fuertemente relevante sii Jv,y,r con p(F; = v, R; = r) > 0 tales que

p(Y =y|lFi=v,R;=7)#p(Y =y|R; =)

Esta definicion deja fuera a caracteristicas potencialmente relevantes, que podrian
llegar a ser imprescindibles, si no se incluyen otras que aporten su misma informa-
cion; son las que llamamos débilmente relevantes. Por ejemplo, en un grupo de carac-
teristicas redundantes, ninguna de ellas serd fuertemente relevante, pero puede ser
necesario que alguna de ellas esté presente para no perder capacidad de prediccion.

Definicién 3 (Relevancia débil)

F; es débilmente relevante sii no es fuertemente relevante y EIR; C R; para el que
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v, y,7r" con p(F; =v,R; =1") > 0 tales que

p(Y =y|Fi=v,R;=7r") #p(Y =y|R; =1

Se consideran irrelevantes aquellas caracteristicas que no son relevantes, ni
fuertemente ni débilmente. En la figura 2.5, se muestra el espacio de caracteristicas
de un problema segtn su relevancia. Se puede ver como la seleccién de caracteristicas
optima incluye todas las caracteristicas fuertemente relevantes y algunas débilmente
relevantes, considerando 6ptima aquella seleccion que aporta maxima capacidad de

prediccién con el menor nimero de caracteristicas.

Relevantes

Débilmente Irrelevantes

relevantes

Fuertemente
relevantes

-Selecciéon éptima

Figura 2.5: Relevancia de las caracteristicas

2.3. Clasificaciones de los métodos de seleccion de

caracteristicas

Claramente, la seleccion de caracteristicas es un problema muy importante en diver-
sas parcelas de la Inteligencia Artificial. Por eso, muchos investigadores han realizado
numerosos esfuerzos para proponer métodos que lo resuelvan. Es interesante ver for-
mas de clasificar los diversos métodos disponibles, para conocerlos mejor y tener una

vision ordenada de todas las posibilidades.

2.3.1. Segun su modo de aplicaciéon

Una forma de clasificarlos, ampliamente aceptada, es segtin su modo de aplicacion
[BLI7]. Podemos distinguir las siguientes categorias:
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» La metodologia de filtro (filter) es probablemente la primera y mas conocida.

En ella, se aplica primero el algoritmo de seleccion de caracteristicas y, poste-
riormente, el de aprendizaje empleando sélo las caracteristicas seleccionadas.
La tinica informacion que intercambian es el conjunto de caracteristicas, lo que
aporta la principal ventaja de este tipo de métodos: que son independientes del
algoritmo de aprendizaje. Por ello, pueden ser utilizados con cualquier algorit-
mo de aprendizaje, independientemente de su eficiencia u otras propiedades,
que si afectan a otros modos de aplicacién.

Selector de
Caracterl’sticas) >

Datos

S

A4
‘Algoritmo d
TY<(Datos) Agferkgi];aj: Clasificador

Figura 2.6: Seleccion de caracteristicas de tipo filtro

En la estrategia envolvente (wrapper), el método de seleccién de caracteristi-
cas usa el algoritmo de aprendizaje para evaluar la calidad de los conjuntos
de caracteristicas, utilizando alguna medida de la calidad de las soluciones
que obtiene éste con cada uno de los conjuntos de caracteristicas candidatos.
En este proceso, hay un flujo de informacién en ambos sentidos. En uno, el
método de seleccion de caracteristicas indica un conjunto de caracteristicas a
usar y, en el otro sentido, se devuelve una evaluacién de lo utiles que son esas
caracteristicas. Esto se repite hasta que finalmente se selecciona un conjunto
definitivo.

La principal ventaja de esta estrategia es que la seleccion de caracteristicas
tiene una evaluacién de las caracteristicas en el entorno real en que seran apli-
cadas y, por tanto, tiene en cuenta las posibles particularidades del algoritmo
de aprendizaje que se va a usar. Sin embargo, se genera una relacion de depen-
dencia entre ambos algoritmos que impone ciertos requisitos sobre el algoritmo
de aprendizaje, ya que éste debera ser capaz de trabajar con los conjuntos de

caracteristicas que determine probar el método envolvente.

Inmersa (embedded): En algunos algoritmos de aprendizaje, la seleccién de
caracteristicas estd incluida en el mismo como una parte no separable. En este
caso, la ventaja es que la seleccion de caracteristicas estda disenada de forma
especifica para ese aprendizaje, con lo que se espera que su rendimiento sea

mejor.

No deben confundirse éstos con los algoritmos de aprendizaje que toleran ca-

racteristicas irrelevantes. Los algoritmos de seleccién de caracteristicas inmer-
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Figura 2.7: Seleccion de caracteristicas envolvente del algoritmo de aprendizaje

sos indican qué caracteristicas han seleccionado, y los clasificadores que gene-
ran s6lo necesitaran esas. Sin embargo, la tolerancia a caracteristicas irrelevan-
tes no reduce las caracteristicas usadas. Al indicar las caracteristicas seleccio-
nadas, éstas pueden ser usadas por otro algoritmo de aprendizaje y, asi, usar el
método inmerso como filtro en otro sistema de aprendizaje. Por ejemplo, C4.5
lleva inmerso un método de seleccién, siendo posible saber que caracteristi-
cas usa un arbol generado, y de esta manera usarlas como seleccion para otro
método [LKMO1].

Selector de Caracteristica?s—b

Datos [———Pf---------=--------
Algoritmo de Aprendizaje/_y Clasificador

Figura 2.8: Seleccion de caracteristicas inmersa en el algoritmo de aprendizaje

» Ademds, incluimos una categoria para considerar los métodos hibridos (hy-
brid), que combinan algunas de las estrategias anteriores. Una posibilidad in-
teresante es realizar una busqueda rapida tipo filtro y, posteriormente, usar
la estrategia envolvente para afinar la seleccién (ejemplos: [Boz02], [OUTO06]).
También incluiriamos en esta categoria el uso que apuntabamos antes: la apli-
cacién de un método inmerso como filtro de otro (ejemplo: [Car93)).
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2.3.2. Segun una divisién del algoritmo en partes

En el el fondo, todos los algoritmos de seleccion de caracteristicas resuelven un
problema de busqueda en el espacio de subconjuntos. Por esta razon, es posible
identificar en ellos partes comunes. La divisién de los métodos en bloques generales
de funcionalidad, viendo qué técnica aplican en cada uno de ellos, es otra forma de
analizar los diferentes métodos de seleccion de caracteristicas. Asi, Langley [Lan94]
expone un esquema de construccion general de los algoritmos de seleccion de carac-
teristicas que, posteriormente, es usado en la revision de Dash y Liu [DL97] para
agrupar los algoritmos en categorias. Principalmente, identifica cuatro partes:

= La primera es la seleccién del punto de comienzo. Las posibilidades van
desde comenzar a partir del conjunto vacio, con ninguna caracteristica selec-
cionada, hasta comenzar con el conjunto de todas las caracteristicas, pasando
por multiples posibilidades como empezar seleccionando un conjunto aleatorio,
o algun otro tipo de estrategia més avanzada. Por ejemplo, Kohavi [Koh94]
sugiere comenzar con el conjunto de todas las caracteristicas fuertemente re-
levantes. Dado que para eso habria que realizar primero una estimacion de
cuales son las fuertemente relevantes, en un trabajo posterior, Kohavi y John

[KJ97] sugieren comenzar con el conjunto completo de caracteristicas

» La organizacién de la bisqueda, en la que se presentan infinidad de posi-
bilidades. Desde la més costosa, la bisqueda exhaustiva, pasando por las que
usan criterios para seguir haciendo una busqueda completa sin explorar todo
el espacio, hasta todo tipo de heuristicas.

= La funcion o estrategia de evaluacién, que indica como se valoraran los con-
juntos de caracteristicas. Puede estar basada en algin criterio estadistico o
heuristica sobre los ejemplos, o bien, usar el rendimiento del propio algoritmo
de aprendizaje (estrategia envolvente antes mencionada).

= El criterio de parada para determinar cudndo el algoritmo deja de buscar y
devuelve la solucién encontrada. Aqui hay gran variedad de criterios y depende
mucho del problema con el que se trate. Hay algoritmos que estan disenados
para buscar un numero de caracteristicas fijado por el usuario. Otros, como
Relief [KR92|, que sélo proporcionan una valoracién de las caracteristicas y
dejan en manos del usuario la elecciéon de un grupo de ellas. De esta forma, los
criterios de parada son muy diferentes y pueden basarse, por ejemplo, en buscar
hasta alcanzar el nimero de caracteristicas deseado, que la bisqueda encuentre
un méximo local (o global), alcanzar una medida de precisién deseada, o agotar
un tiempo de ejecucion establecido.
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2.3.3. Segun otras propiedades de los métodos

Es posible hacer otras clasificaciones de los métodos. Por ejemplo, la taxonomia de
Jain y Zongker [JZ97], expuesta en la figura 2.9, separa los métodos atendiendo a
varias de sus propiedades: 1) si estan basados en técnicas estadisticas o redes neuro-
nales, 1) si proporcionan una solucién éptima o una aproximacion, 4ii) si devuelven

una tnica solucién o varias, y iv) si son deterministicos o aleatorios.

Seleccion de caracteristicas
Reconocimiento de patrones estadistico

Redes neuronales artificiales
(técnicas de poda)

Optimal
(busqueda exhaustiva,
ramificacién y poda)

Suboptimal

Una solucién Varias soluciones

Estocdstico
(algoritmos genéticos)

Deterministico
(recorte de caminos)

Estocastico
(enfriamiento simulado)

Deterministico
(buisqueda secuencial)

Figura 2.9: Taxonomia de Jain y Zongker para los métodos de seleccion de carac-
teristicas

Ademas de las propiedades anteriores, y de las consideradas en las clasifica-
ciones de los dos apartados previos, queremos mencionar otras dos que también
consideramos importantes a la hora de caracterizar los métodos. La primera es la
forma de evaluar las caracteristicas, que crea dos grandes grupos: los que evalian
cada una de ellas de forma individual, y los que evaliian conjuntos de caracteristicas.
También hay que incluir un grupo, probablemente menos numeroso, para los que
aplican ambos tipos de evaluaciones a lo largo del proceso de la seleccion. La segunda
es si pertenecen o no al grupo de los algoritmos de cualquier duracién (anytime algo-
rithms). Estos algoritmos pueden ser ejecutados durante un tiempo determinado vy,
si se les permite continuar ejecutandose durante mas tiempo, continuaran mejorando

la solucion tanto como les sea posible.
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2.4. Descomposicion modular de los métodos de

seleccion de caracteristicas

Hemos visto como se han identificado diferentes partes funcionales en los algoritmos
de seleccion de caracteristicas. En este apartado, proponemos una descomposicién
modular del proceso de seleccion de caracteristicas. Esta basada en las cuatro funcio-
nalidades identificadas por Langley [Lan94] y descritas en el apartado anterior. Las
funciones son similares a las propuestas por Dash y Liu [DL97], con la inclusién de la
eleccion del punto de comienzo, y la eliminacién del proceso de validacién. Aunque la
validacién es altamente recomendable, como ya indicamos en la seccién 2.1, estd fue-
ra de los algoritmos de seleccion de caracteristicas, como también se apuntaba en el

trabajo mencionado.

A diferencia de estos trabajos, donde se identificaban las funcionalidades con
el objetivo de clasificar los métodos en varios tipos, la descomposicién modular
aqui propuesta estd hecha desde un punto de vista mas de ingenieria del software,
pretendiendo ser un esquema para su programacion modular. Nuestro objetivo es
que ésta sirva para la implementacion de todos los métodos, y que permita combinar

partes de unos métodos con otros.

La descomposicién modular propuesta se muestra en la figura 2.10. En ella,
agrupamos las funciones en dos bloques principales:

= Método de bisqueda en el espacio de conjuntos de caracteristicas

s BEvaluacion de las caracteristicas

El método de busqueda gobierna el flujo de control del algoritmo, mientras
que las funciones de evaluacién de caracteristicas son herramientas usadas por éste.
Dentro del método de bisqueda, consideramos tres partes importantes: ¢) la eleccién
del punto de comienzo de la buisqueda, que puede ser inmediata o elegirse mediante
un proceso mas elaborado; i) estrategia de orientacién de la buisqueda, o lo que es
lo mismo, eleccién del siguiente conjunto a evaluar; y iii) el criterio de parada, que
puede depender de muy diversos factores, como el nimero de evaluaciones, tiempo
de ejecucion, o el alcance de alguna condicién sobre los resultados.

En la evaluacién de las caracteristicas, creemos importante diferenciar dos tipos
de medidas. Por un lado, las que evalian conjuntos de caracteristicas completos vy,

por el otro, las que evalian caracteristicas individualmente.
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Funcién de evaluaciéon
de conjuntos de
caracteristicas

) Relevancia
Conjunto de
Método de busqueda caracteristicas
Eleccién del Generacién del siguiente Y
. . \ . Criterio de parada
conjunto de comienzo conjunto de caracteristicas

Caracteristica ‘
Relevancia

Funcién de evaluacién
de carateristicas
individualmente

Figura 2.10: Descomposicion modular del proceso de seleccién de caracteristicas

Un mismo método puede usar una o varias medidas distintas, incluso combinar
el uso de medidas de distintos tipos para diferentes propésitos. Dentro del proceso de
seleccion de caracteristicas, las medidas de relevancia de las caracteristicas pueden
usarse con varios propositos. Probablemente, los mas comunes e importantes son
dos: i) la eleccién del mejor conjunto de caracteristicas entre todos los que han
sido evaluados, eligiendo aquél que obtenga el mejor valor de la medida; y i) la
orientacion de la busqueda en el espacio de subconjuntos de caracteristicas. Por
ejemplo, en una busqueda simple de ascension de colinas, se prueba anadiendo cada
una de las caracteristicas al conjunto de seleccionadas, quedandonos con el conjunto
que anadida la nueva caracteristica dé mejor valor para la medida, para continuar
la busqueda por ese camino, el camino indicado por la medida. Aunque no sea tan
obvio, este uso de la medida es el mismo que se da en métodos més complejos como
los algoritmos genéticos. Es interesante senalar que la medida que permite elegir
el mejor conjunto de caracteristicas no es necesariamente la mejor para guiar la

busqueda.

Todos los métodos de seleccion de caracteristicas pueden adaptarse a este
esquema. No todos incluyen todas las partes indicadas y, para algunos, puede que
situarlos en este esquema no sea demasiado esclarecedor. No obstante, hay una gran
familia de métodos que se adaptan muy bien al esquema, y no resulta facil imaginar
un esquema mas general. A continuacién, a modo de ejemplo, usamos este esquema

para describir varios métodos.

Un método que se adapta perfectamente al esquema propuesto es el método
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SBS con informacién mutua (SBS: Sequential Backward Search). Este método utiliza
como funcion de evaluacion de conjuntos la medida de informacién mutua de la teoria
de la informacién, y no utiliza ninguna funcién de evaluacién de caracteristicas
individualmente. Dentro del método de busqueda, el conjunto de comienzo es el
conjunto de todas las caracteristicas del problema; la estrategia de biisqueda consiste
en evaluar todos los conjuntos resultantes de eliminar una de las caracteristicas del
actual y continuar con el mejor de ellos; y como criterio de parada, el algoritmo se
detendra cuando ninguno de los conjuntos del siguiente nivel tengan un valor igual

o mejor de la funcién de evaluacion.

Como ejemplo de un algoritmo que no tiene todas las partes del esquema po-
demos pensar en Relief [KR92]. Relief no realiza ninguna biusqueda, simplemente
evalia la relevancia de cada una de las caracteristicas y selecciona aquellas que
superen un umbral dado como parametro. Podemos incorporarlo al esquema identi-
ficando la funcién de evaluacién de caracteristicas individuales y considerando que
su mecanismo de bisqueda es inicamente la determinacién del conjunto de comien-
zo. El criterio de parada serd la funcién constante a verdadero (devolver el conjunto
inicial) y, puesto que no lo va a usar nunca, no tiene mecanismo de generacién del
siguiente conjunto a evaluar. Colocar Relief en este esquema nos revela que puede

ser usado como estrategia de eleccion del conjunto de comienzo en otros métodos.

La estrategia envolvente [JKP94] también se adapta perfectamente al esquema
propuesto. Utiliza un método de busqueda genérico, que puede ser perfectamente
modelado con las partes indicadas en el esquema y, como funcién de evaluacion de
conjuntos de caracteristicas, una medida de la bondad de los resultados que obtiene
el algoritmo de aprendizaje con el conjunto dado.

La visién modular del proceso de seleccién de caracteristicas presentada nos
aporta diversas ventajas. En primer lugar, nos permite alcanzar una mejor com-
prension de los métodos de seleccion de caracteristicas, al permitirnos comprender
su estructura interna de forma mas ordenada. En segundo lugar, podemos investigar
cada uno de los moédulos independientemente de los demés, probando en ellos dife-
rentes opciones de forma aislada del resto. Ademas, usando este modelo, también es
posible crear una gran variedad de métodos de seleccion de caracteristicas simple-
mente combinando diferentes funciones de evaluacion y mecanismos de busqueda.
Finalmente, las partes identificadas es posible que puedan ser aprovechadas con otros
propositos ajenos a la seleccién de caracteristicas, y viceversa. Por ejemplo, algunas

funciones de evaluacién son usadas en discretizacion.
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2.5. Meétodos de biisqueda

El problema de la seleccion de caracteristicas puede ser visto como un problema
de busqueda en el conjunto potencia del conjunto de las caracteristicas disponibles
[Koh94, Lan94]. Su objetivo es encontrar un subconjunto de caracteristicas que nos
permita mejorar, en algtin aspecto, una actividad de aprendizaje. En esta seccion,
veremos en primer lugar los aspectos generales de la busqueda aplicada a la seleccion
de caracteristicas y, a continuacion, algunos de los métodos de busqueda mas usados
en este ambito.

2.5.1. Espacio de busqueda

A la hora de enfrentar un problema de busqueda es importante conocer la forma y
propiedades del espacio donde se realizara la busqueda. En el caso de la seleccién de
caracteristicas, el espacio de buisqueda es el conjunto potencia de las caracteristicas
(P(F)). Este, considerado bajo el orden parcial de inclusién (C), forma un reticulo, o
lo que es lo mismo, un reticulo como estructura algebraica bajo las operaciones union
e interseccién (U y N). Se trata de un reticulo acotado, por el conjunto con todas
las caracteristicas y el vacio (F' y (). Como ejemplo, en la figura 2.11 se muestra
un diagrama de Hasse del reticulo formado por P({a,b, ¢, d, e}), que es el espacio de
busqueda para la seleccion de caracteristicas en un problema de aprendizaje en el
que contamos con 5 caracteristicas.

Para un problema con n caracteristicas es posible formar 2" subconjuntos
distintos. Asi, el tamano del espacio de busqueda es 2™, que crece exponencialmente
con el nimero de caracteristicas. El nimero de subconjuntos que se pueden formar
con m caracteristicas viene dado por (::L), el tamano de cada una de las filas del
diagrama de Hasse, indicado en el ejemplo de la figura 2.11.

El problema de seleccién de caracteristicas clasico establecia encontrar las m
mejores caracteristicas entre las n disponibles. En este caso, el espacio de busqueda

serfa solamente una de las filas del diagrama.

Es posible hacerse una idea intuitiva de la forma del espacio de busqueda, y
de su crecimiento a medida que aumenta n, mirando las figuras 2.12 y 2.13. En la
primera, hemos representado el tamanio por niveles de m caracteristicas (que es dos
veces el tamano del perfil del diagrama de Hasse). La gréfica a) es para un tamano de

cinco caracteristicas, el mismo que el representado en el diagrama 2.11, y en b), ¢) y
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Figura 2.11: Diagrama Hasse del reticulo formado por P({a,b, c,d, e})

d) podemos ver el rapido crecimiento al aumentar n a 10, 20 y 50 respectivamente.
Como el crecimiento es tan rapido, si las representasemos sobre los mismos ejes,
las graficas correspondientes a los espacios de menor tamano aparecerian como una
linea casi recta pegada al eje z. Por esta razon, en la figura 2.13, hemos representado

las mismas graficas todas juntas con el eje y en escala logaritmica.

Teniendo en cuenta el espacio de bisqueda al que nos enfrentamos, se puede
demostrar que el problema de la seleccién de caracteristicas es un problema NP-
completo [DR94]. Podria incluso ser més duro, si la evaluacién de los conjuntos de
caracteristicas no fuese polinomial.

2.5.2. Estrategias de busqueda

La busqueda puede realizarse en dos sentidos: i) incluyendo caracteristicas en el
conjunto de caracteristicas seleccionadas, o 1) elimindndolas del mismo. Hay suge-
rencias [KJ97] respecto a comenzar con el conjunto completo de caracteristicas, ya
que parece mas facil eliminar caracteristicas sin perder informaciéon que encontrar

las caracteristicas que proporcionan mas informacién partiendo de cero. También
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Figura 2.13: Comparacion sobre escala logaritmica del nimero de conjuntos de ta-

mano x en los espacios de busqueda de 5, 10, 20 y 50 caracteristicas
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Koller y Sahami [KS96] exponen por qué, en el método que proponen, cuyo objetivo
es conservar al maximo la distribucién de probabilidad original, es mas apropiado
ir eliminando caracteristicas, evitando alejarse asi de la distribucién con todas las
caracteristicas. Como contrapartida, en algoritmos envolventes, partir del conjunto
de todas las caracteristicas para ir eliminando requiere que el algoritmo de apren-
dizaje sea capaz de trabajar con nimeros muy elevados de caracteristicas. Esto no
siempre es posible, es mas, muchas veces ésta es la razon para aplicar la seleccion

de caracteristicas.

De todas formas, las estrategias de busqueda no tienen por qué limitarse a un
unico sentido. Pueden, por ejemplo, primero anadir caracteristicas y luego eliminar-
las. Tampoco tienen que seguir el orden de inclusiéon moviéndose tinicamente por las
aristas de la figura 2.11. Es posible, por ejemplo, eliminar y anadir una caracteristica
en el mismo paso y, asi, moverse lateralmente. Ademas, las estrategias también usan
otro tipo de mecanismos y saltan a otras zonas completamente distintas del espacio
de busqueda.

2.5.2.1. Busqueda completa

Estas estrategias de busqueda garantizan encontrar el conjunto de caracteristicas
6ptimo, segun el criterio de evaluacion utilizado. La mas obvia es la bisqueda ex-
haustiva, que evalia todos los subconjuntos posibles para quedarse con el mejor.

Para garantizarse encontrar el conjunto éptimo y, por tanto, haber realizado
una busqueda completa, no siempre es necesario evaluar todos los subconjuntos po-
sibles. Por ejemplo, Focus2 [AD94] aprovecha su criterio de evaluacion, la bisqueda
de consistencia, para dirigir la busqueda primero por las caracteristicas que sabe
seran imprescindibles para hacer consistente el conjunto. Ademas, una vez encon-
trado un conjunto consistente, por el orden seguido, éste sera el de menor tamano,
y se podra detener la bisqueda habiendo evitado evaluar una gran parte del espacio
de busqueda.

Tampoco es necesario restringirse a criterios tan especificos como la busque-
da de consistencia. Para una gran familia de funciones de evaluacién, aquellas que
cumplen la propiedad de ser mondtonas, la técnica de busqueda ramificacion y po-
da (Branch and Bound) [BB97, HS78, NF77, SP04] permite orientar la bisqueda

ahorrando explorar gran parte del espacio.

El algoritmo ABB, descrito en la pagina 77 de [LM9§], es un ejemplo de al-
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goritmo de ramificacién y poda que busca el menor conjunto de caracteristicas que

tenga un valor de la medida de evaluacion superior a un umbral dado.

2.5.2.2. Btsqueda secuencial

Los algoritmos voraces (greedy) son aquéllos que van tomando decisiones sin replan-
tearse las anteriores y se caracterizan por su simplicidad y eficiencia, por lo que
habitualmente se emplean para implementar heuristicas. En el caso de la busqueda,
siguen un camino sin volver nunca hacia atras. También se les denomina de busqueda
secuencial porque siguen una secuencia de pasos sin vuelta atras. Son los algoritmos
de busqueda mas simples.

Por un lado, tenemos el SFS (Sequential Forward Selection) que parte del
conjunto vacio de caracteristicas y va anadiendo la que en mayor medida mejora la
seleccion. También se le denomina de ascensién de colinas. Por otro lado, tenemos
el que hace la bisqueda en sentido inverso SBS (Sequential Backward Selection),
partiendo del conjunto de todas las caracteristicas y eliminando aquéllas que hagan

mejorar el criterio elegido.

2.5.2.3. Busqueda probabilistica

Los algoritmos probabilisticos [BB97] son aquellos que dejan algunas de sus deci-
siones al azar. En busqueda podemos ver algoritmos que exploran aleatoriamente el
espacio de busqueda, o por zonas, o siguiendo algtn criterio que dependa de algin
factor aleatorio.

LVF (Las Vegas Filter) [LS96b] es un algoritmo de seleccién de caracteristicas
probabilistico pensado para medidas de evaluacion de tipo filtro monétonas. Explora
aleatoriamente conjuntos con igual o menor niimero de caracteristicas que el mejor
que ha encontrado hasta el momento, y finaliza después de un nimero de pasos

especificados en un parametro.

LVW (Las Vegas Wrapper) [LS96a] es un algoritmo similar, pero pensado para
aplicar la estrategia envolvente. También es apropiado para medidas de tipo filtro
no monotonas. En este algoritmo, los conjuntos evaluados aleatoriamente pueden

tener mas o menos caracteristicas que el mejor encontrado hasta el momento.
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2.5.2.4. Busqueda con meta-heuristicas

Las metaheuristicas [GK03, OK96, VMOR99] son técnicas de propésito general para
la orientacién una busqueda o la construccion de soluciones. Se basan en concep-
tos generales empleados para definir métodos heuristicos. En otras palabras, una
metaheuristica puede verse como un marco de trabajo general para algoritmos que

pueden aplicarse a diversos problemas de optimizacién.

El enfriamiento simulado (Simulated Annealing (SA)) [KJV83, Cer85] es una
meta-heuristica para problemas de optimizaciéon global que se basa en conceptos de
la mecanica estadistica, concretamente en el enfriamiento de un sélido. Este concepto
hace referencia al proceso térmico por el que se obtienen estados de baja energia
en un soélido. La evolucién de un sélido en un bano térmico puede ser simulado
mediante técnicas de Monte Carlo. En este algoritmo, el equilibrio térmico a una
determinada temperatura se consigue mediante la generacion de un elevado niimero
de transiciones, en cada una de las cuales se pasa de un estado de energia a un nuevo

estado, tendiendo cada vez hacia niveles mas bajos de energia.

El paso de un estado a otro se realiza segin las siguientes reglas: si el estado
generado tiene menor energia que el que se tiene actualmente, el generado se acepta
como estado actual; en caso contrario, el estado generado se aceptara con una deter-
minada probabilidad. Esta probabilidad es funcién de la diferencia de energias de los
estados y de la temperatura. Cuanto menor sea la temperatura, menor serd la proba-
bilidad de transformacién en un estado de mayor energia (aceptar peores soluciones)
y cuanto mayor sea la energia del nuevo estado, menor sera la probabilidad de que sea
aceptado. El criterio de parada puede ser que se alcance un estado suficientemente
bueno segun la evaluacién, o hasta que se cumpla cierto tiempo computacional dado.
En la figura 2.14, se muestra el algoritmo de este proceso. Hay diversos ejemplos de
aplicacién de SA a seleccién de caracteristicas [Xu88, MZ06, DRS99].

Los algoritmos genéticos (Genetic Algoritms (GA)) [Gol89] fueron desarrolla-
dos por John Holland, quien proporcioné los fundamentos tedricos de los mismos en
su libro “Adaptation in Natural and Artificial Systems” [Hol75]. Un GA es un pro-
cedimiento adaptativo que encuentra soluciones en espacios complejos inspirado por
la evolucién bioldgica, es decir, por un proceso de evolucién basado en la seleccion

natural.

Estos algoritmos se basan en operadores que tratan de modelar los operadores
genéticos existentes en la naturaleza, como el cruce y la mutacién, los cuales son

aplicados a los individuos que codifican las posibles soluciones.
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Simmulated Annealing(Ty, T}, enfriamiento, nVecinos)
T="T
Suctual = Genera solucion aleatoria

While T' >= T do:
For i in nVecinos(T) do:
Secandidata = Genera un vecino(Sqctual)
A= COSte(Scandidata) - COSte(Sactual)
If U(0,1) < e=MT or A < 0 then:
Sactual = Scandidata
T = enfriamiento(T)

Return S,ciua

donde:

e T es la temperatura inicial

T la temperatura final

enfriamiento es el esquema de enfriamiento elegido

o nVecinos(T') el nimero de vecinos generados en cada ciclo segun T

e U(0,1) es un generador de nimeros aleatorios uniformente distribuidos en [0, 1].

Figura 2.14: Algoritmo de enfriamiento simulado
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De igual forma, la terminologia que se emplea en los GAs también esta direc-
tamente importada de la Genética y de la Teoria de la Evolucién de las Especies. Se
habla de individuos de una poblacion denominados cromosomas que estan formados
por unidades llamadas genes. Cada gen puede manifestarse de forma diferente, es
decir, tomar distintos valores, que se conocen con el nombre de alelos o valores del

rasgo.

El funcionamiento de un GA, a pesar de ser bastante sencillo, presenta una
gran potencia en la busqueda del éptimo. Parte de una poblacién de candidatos a
solucion generada de forma aleatoria y evoluciona hacia la mejor solucion en forma de
seleccion. En cada generacién, las soluciones relativamente buenas son reproducidas
y las soluciones relativamente malas mueren para ser reemplazadas por otras, que
presenten caracteristicas de las buenas soluciones, en la nueva poblacion; finalmente,
las soluciones seleccionadas para formar parte de la nueva poblacion son alteradas a
partir de los operadores de cruce y mutacion. Para evaluar en qué grado una solucion
es buena o mala para el problema tratado, se emplea una funcion de evaluacién o
funcién objetivo. En la figura 2.15, se muestra un esbozo de la estructura de un GA.

Genetic Algorithm()
t=20
inicializar P(t)
evaluar P(t)

Mientras no se cumpla la condicion de parada hacer:
t=t+1

seleccionar P(t) desde P(t — 1)
recombinar P(t)
evaluar P(t)

donde, P(t) es la poblacién en la iteracién t.

Figura 2.15: Algoritmo Genético

Los GAs son muy robustos; destacan por su buen comportamiento en proble-
mas dificiles en los que el espacio de busqueda es grande. Por ello, es interesante
su aplicacion en seleccion de caracteristicas [LHL05, SP05, ZG04, CQ99]. Aunque
no garantizan la obtencién de la soluciéon éptima al problema, suelen proporcionar
soluciones bastantes aceptables en un tiempo razonable.

Otras aplicaciones de los algoritmos genéticos son la optimizacién de funciones

numéricas y la optimizacién combinatoria [Gol89, Mic96], la Investigacién Operativa
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[Nis93], las Redes Neuronales [SWE92], los Sistemas Difusos [Ped97, CHHMO01], la
Robética [Dav9l], el Aprendizaje Automatico [DSG93, Jan93], etc.

La busqueda tabi (Tabu Search (TS)) [Glo89] es un procedimiento meta-
heuristico utilizado para guiar un algoritmo heuristico de busqueda local para ex-
plorar el espacio de soluciones mas alld de la simple optimalidad local. Se basa en la
premisa de que para poder calificar de inteligente la soluciéon de un problema, debe

incorporar memoria adaptativa y exploracién sensible. Un esquema basico de T'S es:

1. Sea f(z) una funcién a ser optimizada en un conjunto X.

2. TS procede iterativamente de un punto(solucién) a otro hasta satisfacer un
criterio dado de terminacion.

3. Cada x € X tiene un entorno asociado N(z) C X, y cada solucién z’ € N(x)

se puede alcanzar desde x mediante una operacion llamada movimiento.

TS mejora la busqueda local empleando una estrategia de modificacion de
N(z) por otro entorno N*(z). Un aspecto clave de TS es el empleo de estructuras
especiales de memoria que sirven para determinar N*(x) y asi organizar la manera
en la cual se explora el espacio. Las soluciones que son admitidas en N*(x) por estas
estructuras de memoria se determinan de varias formas. Una de ellas, que da a la
TS su nombre, identifica soluciones encontradas sobre un horizonte especificado, y

les prohibe pertenecer a N*(z) clasificindolas como tabu.

Naturalmente es posible aplicar la busqueda tabi en seleccion de caracteristicas
[LTPVO02], realizando con esta meta-heuristica otro tipo més de bisqueda inteligente.

2.6. Medidas de la utilidad de las caracteristicas

En todo proceso de seleccion de caracteristicas, hay algin momento en que es ne-
cesario valorar la utilidad de éstas en la resolucién del problema de aprendizaje a
abordar. En la mayoria de los métodos, puede hacerse la valoraciéon de forma inde-
pendiente al proceso de busqueda. Al separar las medidas del proceso de busqueda,
como se propone en la descomposicion modular de la seccién 2.4, podemos intercam-
biar unas por otras y estudiarlas de forma independiente para usar en cada momento
la mas adecuada.
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Hay dos tipos de aproximaciones principales al problema de la valoracion de
relevancia de las caracteristicas. La primera es valorar cada una de las caracteristicas
de forma independiente. La ventaja de este tipo de medidas es que suelen ser medidas
bastante simples y, como sélo se pueden hacer tantas valoraciones como caracteristi-
cas tenga el conjunto de datos, apoyarse en estas medidas es muy rapido. Como
contrapartida, el inconveniente principal es que estas medidas no aportan ninguna
informacion sobre la posible redundancia que haya entre caracteristicas. Por ejemplo,
si hay una caracteristica relevante duplicada, una medida individual esta obligada
a darle el mismo valor a ambas, y no sera posible descartar ninguna de las dos ca-
racteristicas. La segunda aproximacién a la valoracién de caracteristicas es trabajar
con conjuntos de caracteristicas. En este caso, al valorar conjuntos completos, se
puede obtener informacion sobre las posibles interrelaciones entre caracteristicas vy,
de esta forma, averiguar por ejemplo si la inclusién de una caracteristica aporta algo
o es completamente redundante a las de un conjunto dado. Otra ventaja es que se
valora el conjunto de caracteristicas que se va a ofrecer como resultado del método,
por lo que los métodos que usan este tipo de medidas disponen de una aproximacion
mas exacta a la calidad del resultado que ofrecen. En cambio, el inconveniente es
que valorar todos los posibles subconjuntos de caracteristicas normalmente no es
factible.

2.6.1. Medidas sobre caracteristicas individuales

Hay muchas medidas para valorar la relevancia de una caracteristica. A continuacién,

se describen algunas de las més comtunmente usadas.

2.6.1.1. Ganancia de informacién o informacién mutua

De la teoria de la informacién, se usa la cantidad de informacién que aporta una
caracteristica sobre la clase a predecir, para valorar la relevancia de dicha carac-
teristica. Quinlan utilizaba la informaciéon mutua para elegir las caracteristicas que
dividirdn nodos en generacién de arboles [Qui86].

La descripciéon de esta medida es la misma que la de la medida de conjuntos

“Informacién mutua” en la seccién 2.6.2.
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2.6.1.2. Gain ratio

La medida anterior de ganancia de informacion favorece a las caracteristicas con
muchos valores. Puede ocurrir que esta sobre-estimacion no sea un comportamiento
deseable y para evitarlo se puede usar como medida el ratio entre la ganancia de

informacion y la entropia de la caracteristica.

I(F:C
Gain Ratio = 19,

H (2.1)

Esta medida fue usada por Quinlan para el algoritmo C4.5 [Qui93].

2.6.1.3. Indice de Gini

El indice de Gini (Gini index) toma su nombre del estadistico italiano Conrado Gini.
El indice, mas conocido como una medida de la desigualdad usada en economia
[Gin06], fue introducido como medida para la generacién de arboles de clasificacion
y regresion por Breiman [Bre98§].

La medida se define de acuerdo a la ecuacién (2.2), y se puede interpretar
como la probabilidad de que dos ejemplos elegidos aleatoriamente tengan una clase

diferente.

Giniindex = > p(i|F)p(j|F) (2.2)
1,J€C;1#]

2.6.1.4. Relevancia en formacién de reglas

Esta medida discrimina las caracteristicas en funcién de su potencial de relevancia
en la formacion de reglas de decision [DZ04].

2.6.1.5. ReliefF

Originalmente, Kira y Rendell [KR92] propusieron Relief como un método de se-
leccién de caracteristicas. Estaba basado en una valoracion novedosa de las carac-
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teristicas y en la eleccion de aquéllas que obtuviesen una valoracion mayor que un
umbral dado. La valoracién original de relevancia de las caracteristicas sélo estaba
definida para problemas 16gicos (cuyo resultado sélo puede ser verdadero o falso)
pero, posteriormente, Kononenko desarroll6 extensiones [Kon94| que pueden traba-
jar con problemas de clasificacién y tolerar valores nulos. La que mejores resultados
obtuvo fue Relief-F, que ahora es la versién cominmente usada para problemas de

clasificacion. También hay una extensién para problemas de aproximacion, RRelief-F
[RSK97].

La idea general es medir la habilidad de las caracteristicas para distinguir
entre ejemplos similares. El esqueleto del algoritmo que calcula la valoracién de las
caracteristicas en todas las versiones de Relief se muestra en la figura 2.16. Las
extensiones varian en los ejemplos vecinos que se buscan y en cémo se realiza el
calculo de la evaluacion.

RELIEF (Dataset, m, ...)

For 1 to m:

FE4 = random example from Dataset.
Neighbours = Find some of the nearest examples to F.
For Es in Neighbours:

Perform some evaluation between Eq and Es

Return the evaluation

Figura 2.16: Algoritmo general de todas las versiones de Relief

Como Relief-F generaliza el comportamiento de Relief a un &mbito mas amplio,
aqui describiremos tnicamente el primero. Relief-F busca un vecino més cercano a
FE; de cada clase. Con estos vecinos se evalia la relevancia de cada caracteristica
[ € F actualizando su valoracién acumulada en W{f] con la ecuacién (2.3). El
vecino méas cercano de la misma clase es un hit, H, y los de diferente clase un miss
de clase C', M(C). Al final del proceso de valoracion, W|f] se divide entre m para
obtener la valoracién media de cada caracteristica en [—1,1].

Wf)=WIf]—difi(f,Er, H)+ > p(C) x diff(f, By, M(C))  (2.3)
C+#class(Er)

La funcién diff( f, £, Es) calcula el grado en que los valores de la caracteristica
f son diferentes en los ejemplo E; y Es como se indica en la ecuacién (2.4), donde
value(f, Ey) denota el valor de la caracteristica f en el ejemplo Fy y max(f) el valor

maximo que alcanza f.



36 Capitulo 2. Métodos de seleccion de caracteristicas

La distancia entre ejemplos, usada para considerar cuales son los vecinos mas
cercanos, es la suma de las diferencias, dadas por la funcién diff, de todas las carac-

teristicas.
f es discreta f es continua
0 siwal F) =val E _
L ER A
en otro caso
(2.4)

A pesar de que esta medida obtiene muy buenos resultados, su eficiencia no es
tan buena como la de las deméas medidas de este grupo, ya que para buscar los vecinos
més cercanos lee los ejemplos O(m * | Dataset|) veces. No obstante, el pardmetro m
se puede variar, desde el total de los ejemplos |Dataset| hasta valores mucho més
pequenos, podria estudiarse como afecta la reduccién de éste al resultado, lo que
posiblemente permita reducir su tiempo de ejecucién sin degradarlo. En caso de
no reducir m, usando m = |Dataset|, se puede aplicar una optimizacién usando
kd-trees [RS98] que consigue una eficiencia de O(mlogm).

2.6.2. Medidas sobre conjuntos de caracteristicas

Las medidas sobre conjuntos de caracteristicas son funciones que, dado un conjunto
de datos de entrenamiento (7' € T, denominamos T a todos los posibles conjuntos
de entrenamiento) y un subconjunto de sus caracteristicas (S C P(F)), devuelven
una valoracion de la relevancia de esas caracteristicas. El resultado serda un niimero
real, normalmente dentro de un intervalo, como [0, 1] o [—1, 1], pero también puede
ser un resultado discreto, por ejemplo en {0, 1}, representando un valor booleano

que indique si el conjunto es aceptable o no como resultado de la seleccién.

Funcién de evaluacién : P(F) x T — R (2.5)

Todas las medidas de conjuntos de caracteristicas pueden ser usadas como
medidas de caracteristicas individuales, simplemente evaluando conjuntos de una
sola caracteristica.

Hay una gran variedad de medidas de relevancia para conjuntos de caracteristi-

cas. Algunas trabajan tanto con caracteristicas discretas como continuas, otras sélo
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aceptan uno de los dos tipos. Los algoritmos que las calculan pueden ser exactos o
aproximados, deterministicos o no. Las medidas cumplen o no diversas propiedades
como la monotonia o la invariabilidad a transformaciones lineales. Se muestra una

7

comparacion de algunas medidas en la tabla 2.1, donde “=" representa “igual que
el algoritmo de aprendizaje usado”. Todas las medidas de la tabla son descritas a

continuacion, con la excepcion de IEP y RFSM que son definidas en el capitulo 3.

Medida Rango | Mondtona | Tipo C. | Eficiencia
Consistencia simple 0,1] St Disc. O(n)
Consistencia de Liu 0,1] St Disc. O(n)
Consistencia de Rough Set 0,1] St Disc. O(n)
IEP [0, 1] St Disc. O(n)
Informacién mutua [0, H(C)] St Disc. O(n)
Incertidumbre simétrica 0,1] No Disc. O(n)
MDL [0, + inf] No Disc. O(n?)
Criterio discriminante, Narendra 0,1] Si Cont. O(n?
RFSM [—1,1] | Paramtr. | Ambos O(n?)
Envolvente (rendimiento) 0, 1] No = =

Tabla 2.1: Medidas de la relevancia de conjuntos de caracteristicas

Se han usado, y hay disponibles, muchas medidas para selecciéon de carac-
teristicas. Normalmente, miden alguna cualidad de las caracteristicas respecto al
conjunto de datos. Una categorizacion de las medidas basada en el tipo de cualidad
que miden estd propuesta en [DL97]. Las categorfas identificadas son: medidas de
distancia, medidas de informacién, medidas de dependencia, medidas de consistencia
y las basadas en el porcentaje de acierto del algoritmo de aprendizaje. Describiremos

a continuacion las medidas mas importantes de cada una de las categorias.

2.6.2.1. Medidas basadas en consistencia

Para poder predecir correctamente la clase asociada a los ejemplos de un conjunto
de datos, es necesario que éste sea consistente. Un conjunto de datos se considera
consistente siempre que en ¢l no haya ningtin par de ejemplos que, perteneciendo
a clases distintas, tengan los mismos valores en todas sus caracteristicas. Si en un
conjunto de datos se eliminan algunas caracteristicas, dejando sélo las seleccionadas,
habra menos valores que diferencien los ejemplos y, por tanto, podran aparecer mas
casos de inconsistencia. La idea que persiguen las medidas basadas en consistencia
es valorar el nivel de consistencia del conjunto de datos que tiene unicamente las

caracteristicas seleccionadas.
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El objetivo de buscar caracteristicas que hagan consistente el conjunto de
datos es equivalente a seleccionar aquellas caracteristicas que mejor permiten definir
hipotesis 16gicas consistentes sobre el conjunto de entrenamiento. Se espera que estas
hipotesis sean generalizables a ejemplos desconocidos y, por tanto, el algoritmo de
aprendizaje se comporte bien con las caracteristicas seleccionadas.

Como siempre que se aumenta el nimero de caracteristicas, aumenta el niimero
de hipdtesis consistentes que se pueden definir, el requisito de presentar consistencia
suele acompanarse con el de tener un nimero reducido de caracteristicas. En cual-
quier caso, la busqueda de un conjunto de caracteristicas pequeno es un objetivo
comun de todos los métodos de seleccion de caracteristicas. Asi, esta estrategia no
es una particularidad exclusiva de los métodos basados en medidas de consistencia,
sino que también es aplicada en algoritmos de biisqueda que se usan con otros tipos
de medidas.

En principio, todas las medidas de consistencia por su naturaleza trabajan sélo
con caracteristicas discretas. Para usarlas con caracteristicas continuas, sera nece-
sario discretizarlas previamente, aunque luego el algoritmo de aprendizaje use la

versién continua de las caracteristicas seleccionadas.

Hay otros métodos basados en consistencia que, aunque no definen medidas
especificas, puede ser interesante tener en cuenta. Schlimmer [Sch93] describe un
algoritmo para deducir determinaciones légicas usando el menor niimero posible de
caracteristicas, que, de hecho, es un algoritmo de seleccién de caracteristicas in-
merso. MIFES [OSV92], que puede hacer desde seleccion de caracteristicas hasta
construccion de caracteristicas derivadas, presenta el concepto de cubrir pares de
ejemplos para alcanzar consistencia con una representacion matricial bastante intui-
tiva. Una aproximacién mas reciente [BHIT00] desarrolla un anélisis l6gico de datos

que incluye seleccion de caracteristicas inmersa.

Medida de consistencia basica. La mas basica de las medidas de consistencia es
la que simplemente averigua si el conjunto de datos restringido a las caracteristicas
seleccionadas es consistente o no. Esta medida fue usada por primera vez en FOCUS
[AD91], como lo que ellos llaman “sufficiency test” (comprobacién de suficiencia de
las caracteristicas seleccionadas). Tanto el proceso de busqueda de FOCUS, como el
de su versién optimizada FOCUS2 [AD94], usan esta medida para parar la bisqueda
en el primer conjunto de caracteristicas que la medida evalie positivamente. El
algoritmo realiza la busqueda de tal forma que garantiza encontrar un conjunto
minimal de caracteristicas que haga consistente el conjunto de entrenamiento. De

esta forma, se implementa la estrategia que ellos denominan “min-features-bias”.
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Aunque se han conseguido buenos resultados usando la medida simple de con-
sistencia, ésta tiene varias limitaciones. En primer lugar, el test de consistencia sélo
puede usarse directamente con caracteristicas discretas. Desarrollar una extension
del algoritmo FOCUS para tratar con otros tipos de caracteristicas no es directo,
ya que son posibles muchas estrategias. Algunas extensiones son CFOCUS, que de-
finiremos en la seccién 3.1, para trabajar con caracteristicas continuas y FFOCUS,
definido en la seccién 3.2, para incorporar conocimiento experto en forma de carac-
teristicas lingiiisticas. En segundo lugar, esta medida tiene muy baja tolerancia al
ruido. Un cambio en un unico valor puede hacer inconsistente el conjunto de datos
y forzar la inclusion de otra caracteristica, que puede ser redundante o incluso irre-
levante. En tercer lugar, la medida por si misma es incapaz de aportar informacién
para guiar la buisqueda. Es necesaria una estrategia adicional, como “min-features-
bias”, o cualquier otra que sea capaz de dirigir la busqueda de forma provechosa. Las
medidas de consistencia que se describen en las siguientes secciones permiten mejo-
rar la tolerancia al ruido y proveer medios para orientar la biisqueda, al proporcionar

un grado de consistencia.

Todas las medidas de consistencia estudiadas pueden emular esta medida con-
virtiendo su valor de salida a booleano. Es asi porque, cuando el conjunto de datos es
consistente, estas medidas siempre devuelven un valor concreto (normalmente 1), y
un valor distinto en caso contrario. Esta propiedad permite, por ejemplo, implemen-
tar FOCUS con cualquier medida de consistencia, aportando algunas ventajas como
poder parar la busqueda antes de alcanzar consistencia completa para gestionar el
posible ruido.

Medida de consistencia de Liu. Liu, Motoda y Dash [LMDO98| propusieron
la primera medida de consistencia definida de forma independiente del proceso de
buisqueda para seleccién de caracteristicas. Recientemente, han probado esta medida
con diversos métodos de busqueda [DLO3].

Esta medida usa un ratio de inconsistencia que se calcula encontrando todos
los ejemplos con valores iguales en todas las caracteristicas seleccionadas, y contando
estos ejemplos menos el mayor nimero de ejemplos que pertenezcan entre ellos a la
misma clase. El ratio se calcula dividiendo esta suma por el niimero total de ejemplos
en el conjunto de datos.

Agrupando los ejemplos que tienen los mismos valores en todas las caracteristi-
cas seleccionadas, si llamamos ejemplos inconsistentes a aquéllos que no pertenecen
a la clase mayoritaria de su grupo, la medida de Liu puede ser expresada, con la

ecuacion (2.6), como la proporcién de estos ejemplos inconsistentes en el conjunto
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de datos.

nimero de ejempos inconsistentes

Inconsistencia =

2.6
nimero total de ejemplos (26)

Normalmente, el conjunto de las medidas que estamos describiendo son de-
nominadas como “medidas de consistencia”, aunque lo que esta medida realmente
mide es la inconsistencia. Para poder comparar las medidas y trabajar con ellas in-
distintamente, estableceremos la relacién entre consistencia e inconsistencia. Como
ambas estan definidas en el intervalo [0, 1] y parece razonable pensar en el grado
de consistencia como el valor opuesto del grado de inconsistencia, en adelante las
consideraremos relacionadas por la ecuacion (2.7).

Consistencia = 1 — Inconsistencia (2.7)

Algunos algoritmos de busqueda, como Branch & Bound, requieren que la
medida sea monotona para obtener resultados éptimos o mejores. La propiedad de
monotonia requiere que si S; y S; son conjuntos de caracteristicas y S; C S}, entonces
M(S;,D) < M(S;,D), donde M es la medida y D un conjunto de datos. Al igual
que todas las otras medidas de consistencia estudiadas, esta medida presenta la
propiedad de la monotonia.

Podemos encontrar una equivalencia que, ademads, nos da una interpretacion
intuitiva para esta medida. Y es que la medida de Liu es equivalente a la precisién
que obtendrfa un clasificador de memoria” sobre el conjunto de datos con las carac-
teristicas dadas. En otras palabras, la probabilidad de que un ejemplo del conjunto
de entrenamiento sea clasificado correctamente por el memory classifier.

La medida de Liu no esta definida para conjuntos de datos con caracteristicas
continuas, pero puede ser usada en combinacion con algunos métodos de discreti-
zacion, como ya fue sugerido por sus autores. En un paso previo, se discretiza el
conjunto de datos, para aplicar posteriormente la seleccion de caracteristicas sobre
el conjunto discretizado. Una vez que las caracteristicas han sido seleccionadas, el
algoritmo de aprendizaje puede usar las caracteristicas discretizadas, o su version
continua del conjunto de datos original. El resto de las medidas de consistencia

tampoco tienen una aplicacion directa sobre datos continuos.

*Memory classifier, también conocido como table classifier o RAM, es un clasificador que alma-
cena en memoria todos los ejemplos de entrenamiento y clasifica con la clase mds frecuente para
cada tipo de ejemplo)



2.6. Medidas de la utilidad de las caracteristicas 41

Medida de consistencia de la teoria de Rough sets. La presente medida
viene de la teorfa de los Rough Sets [Paw91l, KPPS98, PS98|, v esta descrita en
[Paw91](capitulo 7.8). Ha sido usada en discretizacion [CGB96], e incluso ha sido
comparada con la medida de Liu [T'S02] en un algoritmo de discretizacion, pero no
hemos encontrado ningiin trabajo previo en el que esta medida haya sido usada para

guiar una busqueda de seleccién de caracteristicas.

Hay algunos métodos de seleccion de caracteristicas basados en la teoria de
los Rough Sets como [Mod93]. Un resumen del uso de esta teorfa para trabajar con
relevancia de caracteristicas puede ser encontrado en el capitulo 7.1 de [KPPS98].
Zhong et al. [ZDOO01] multiplican un factor por la medida de consistencia para

seleccionar caracteristicas que generen reglas simples.

A continuacién, se introducen tnicamente los conceptos esenciales de la teoria
de Rough Sets necesarios para describir la medida de consistencia. Denote U el uni-
verso de trabajo, esto es, el conjunto de todos los ejemplos del conjunto de datos.
Sea F' el conjunto de todas las caracteristicas, S C F' algunas caracteristicas se-
leccionadas y f(z) el valor de la caracteristica f en el ejemplo x. La relacién de

indiscernibilidad se define como:

IND(S) ={(z,y) e Ux UVfeS fx) = fy)} (2.8)

Esta relacion de equivalencia particiona U en clases de equivalencia, y la par-
ticién (conjunto de clases de equivalencia) sera denotada U/IND(S).

Para un subconjunto de ejemplos X C U, por ejemplo el conjunto de ejemplos
pertenecientes a una clase dada, la S lower approximation (aproximacién por debajo)

de X se define por:

SX =| J{y e U/IND(S) : Y C X} (2.9)

Si tomamos X como el conjunto de ejemplos de una clase, SX representa
aquellos ejemplos que pueden ser consistentemente identificados como miembros de
esa clase usando las caracteristicas de S. Podemos aplicar esta idea a cada clase y
definir la positive region (regién positiva) con la siguiente ecuacién, donde D denota
el conjunto de caracteristicas dependientes. Estas son normalmente un tnico atributo

del ejemplo que identifica la clase.
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POSs(D)= |J 8x (2.10)

XeU/IND(D) Bl

El grado de consistencia viene dado por la proporcién de estos ejemplos con-
sistentemente clasificables en el nimero total de ejemplos. La medida se muestra en
la siguiente ecuacion:

POSs(D SX
V(57D)=7| |5|( I > —||—U|| (2.11)
XeU/IND(D)

Mientras que el resto de la medida de Liu mide lo que le falta a un conjunto
de datos para ser consistente, esta medida mide que parte es ya consistente. Intuiti-
vamente, podemos ver esta medida como mas conservadora, ya que, en el momento
en el que en un grupo ejemplos indistinguibles hay ejemplos pertenecientes a mas
de una clase, todos los ejemplos son descartados, bajo la suposicion de que podrian
ser clasificados erréneamente.

Como se ha comentado antes, todas las medidas de consistencia presentan la
propiedad de la monotonia. En el caso de esta medida, el cumplimiento de esta pro-
piedad puede ser facilmente visto con la demostracién esbozada en la ecuacién (2.12).

Ve € U/IND(S U{f}) 3¢ € U/IND(S) : ¢ C é —
VX € P(F),8X C SU{f}X — (S, D) <y(SU{f},D) (2.12)

2.6.2.2. Medidas basadas en la teoria de la informacién

Las medidas de este apartado se basan en la teoria de la informaciéon de Shannon
[CTI1].

Midiendo la informacién que aportan las caracteristicas sobre la clase podemos
saber cuales son mas informativas, siendo éstas, desde el punto de vista de la teoria
de la informacién, las mas apropiadas para la clasificacién. Muchos algoritmos de
aprendizaje se basan en principios de la teoria de la informacion, lo que, ademés de
indicar que el uso de estas medidas es prometedor, nos lleva a pensar que habra una
sinergia positiva entre los métodos de selecciéon de caracteristicas que usen estas

medidas y los algoritmos de aprendizaje basados en teoria de la informacion.
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Informacion mutua. La teoria de la informacién establece una forma basica de
medir la informacion que aporta el conocimiento de los valores que toman una o mas
variables sobre otra. Sea C' la variable aleatoria que define la clase de un problema
de clasificacién. La entropia de C' viene dada por:

H(C) ==Y p(c)logp(c) (2.13)

ceC

El objetivo del algoritmo de aprendizaje es reducir la incertidumbre sobre el
valor de la clase. Para ello, el conjunto de caracteristicas seleccionadas S aporta la

cantidad de informacién dada por:

1(C,S) = H(C) — H(C|S) (2.14)

Lo ideal seria encontrar el menor conjunto de caracteristicas que determine
completamente C, esto es, I(C,S) = H(C), pero no siempre es posible. En su

defecto, buscaremos el que aporte maxima informacion.

Esta medida cumple la propiedad de la monotonia. Al anadir una caracteristica
mas, ésta siempre aportara algo de informacién o, en el peor de los casos, nada, pero

nunca reducira la informacion que aportan las caracteristicas ya seleccionadas.

Los algoritmos de bisqueda que usen esta medida deberan tener en cuenta la
propiedad de monotonia, pues en un conjunto de datos no completamente determina-
do se tendera a seleccionar todas las caracteristicas. Asi, se debe buscar un conjunto

que aporte mucha informacion, pero con un nimero reducido de caracteristicas.
De forma similar a la implementacién de las medidas de consistencia, hemos
programado un algoritmo que calcula esta medida de forma muy eficiente. La efi-

ciencia de nuestra implementacién en el caso promedio pertenece a O(n).
Es posible aplicar una version continua de esta medida para problemas con
caracteristicas continuas. Podemos ver un ejemplo en este trabajo [SPLCO04].

Incertidumbre simétrica. La medida de informacion mutua es simétrica, siendo

[(C,S) = H(C) — H(C|S) = H(S) — H(S|C) = I(S,C) (2.15)
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Esto es una propiedad deseable para las medidas de correlacion entre dos
variables. Por otra parte, la medida de informacién mutua tiende a dar mayor valor
a las caracteristicas con mas valores. Si queremos que todas las caracteristicas sean

valoradas equitativamente, podemos usar:

H(C) — H(C|S)

U(Cls) = =4

(2.16)

Sin embargo, con esta definicién, la medida dejaria de ser simétrica. Por esta
razon, se define la medida de incertidumbre simétrica [YLO03, PFTV98] como:

H(C) - H(C|S)

SULCS) =2 ey v 1 o)

(2.17)

Intuitivamente, esta medida puede interpretarse como el ratio entre la canti-
dad de informacién que aportan las caracteristicas seleccionadas y la cantidad de
informacion total que contienen y, por tanto, la informacion que podrian aportar. Al
ser un ratio, cuyo denominador puede crecer mas rapido que el numerador al incluir
caracteristicas, esta medida no cumple la propiedad de monotonia. En cuanto a su
eficiencia, dado que es bastante parecida a la medida de informacion mutua, tam-
bién hemos podido implementar su calculo con un algoritmo en el orden de eficiencia
promedio de O(n).

MDL. Las medidas con la propiedad de monotonia tienen el inconveniente de
no indicar directamente qué caracteristicas son completamente irrelevantes, pues al
anadir una caracteristica mas, ésta incrementa la medida aunque sea muy ligeramen-
te. La medida MDL[SDNO90] pretende resolver este problema aplicando el criterio
MDLC (longitud minima de la descripcién de un modelo). Este criterio sostiene que
entre varios modelos de ajuste se debe elegir el que tenga una descripcién mas corta.
Se puede ver como el principio de la navaja de Ockham aplicado a la teoria de la
informacion. De esta forma, se tiene en cuenta que cuantas mas caracteristicas hay;,
mas complejo es el modelo, permitiéndonos discernir cudando ya no merece la pena
usar mas caracteristicas.

Suponiendo que las muestras del conjunto de datos son gausianas, indepen-
dientes e idénticamente distribuidas para cada clase, sus autores definen la medida

COIMo:
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+ hy (2.18)

donde T' es el conjunto de entrenamiento proyectando sélo las caracteristicas selec-
cionadas, N, el numero de ejemplos que pertenecen a la clase c, Rx(c) es la matriz
de covarianza de los ejemplos pertenecientes a la clase c, R, la matriz de covarianza
de todos los ejemplos (T) y

1
hT:i(m—J)(m+J+3)logN—|—ZJ(J+3)loch (2.19)
ceC

donde J es el numero de caracteristicas seleccionadas y m el nimero total de carac-
teristicas disponibles.

Esta medida tiene una interpretacién intuitiva basandose en que el determi-
nante ’Rx(c)‘ puede verse como el volumen ocupado por la nube de los ejemplos de
|Re ()]

una clase. El ratio ;( ) representa el volumen ocupado por la nube de una clase en

| Ra

el volumen total del espacio generado por las caracteristicas utiles. Es facil ver que
cuando las caracteristicas son tutiles y separan claramente la clase, los ratios seran

mas pequenos.

2.6.2.3. Medidas basadas en distancia

Estas medidas valoran las distancias que hay entre las distribuciones de probabilidad
de cada clase. La idea detras de estas medidas es que aquellas caracteristicas que
hagan mayor la distancia entre las distribuciones las separaran mejor y, por tanto,

deben permitir hacer mejor la clasificacién.

Un ejemplo de estas medidas es la funcion discriminante que usaban Narendra
y Fukunaga [NF77] para problemas con dos clases:

Jo=(My = M)" (D> "+ ) H(M;y — M) (2.20)

donde M; es el vector con los valores medios de cada caracteristica y ), la matriz
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de dispersion de cada clase.

2.6.2.4. Medidas basadas en estimaciones sobre el rendimiento del algo-
ritmo de aprendizaje

Una de las técnicas de seleccién de caracteristicas méas conocidas es el uso de la
estrategia envolvente (wrapper), mencionada en la seccién 2.3.1. En esta estrategia
se usa el algoritmo de aprendizaje para evaluar la calidad de los conjuntos de ca-
racteristicas. En este caso, se usa como medida de relevancia de las caracteristicas
alguna medida de la calidad de las soluciones que obtiene el algoritmo de aprendi-

zaje, aplicandolo tinicamente con el conjunto de caracteristicas a evaluar.

La valoracion de los resultados se puede realizar subdividiendo el conjunto de
datos en entrenamiento y test, o aplicando alguna técnica como la validacién-cruzada
(cross-validation), o dejar-uno-fuera (leave-one-out). La medida de la calidad del
resultado puede ser el porcentaje de clasificacion, el error promedio, o alguna medida

del ajuste del modelo, generado por el algoritmo, a los datos.

Una ventaja del uso de estas medidas es que el algoritmo de seleccion de
caracteristicas tiene una evaluacién de las caracteristicas en el entorno real en que
serd aplicado y, por tanto, tiene en cuenta las posibles particularidades del algoritmo
de aprendizaje que se use. Esta ventaja se considera tan importante que se tiende a
pensar que ésta es la medida 6ptima, pero hay algunos inconvenientes que la hacen
no adecuada en bastantes situaciones.

En primer lugar, hay que tener en cuenta la eficiencia del algoritmo de aprendi-
zaje, que puede hacer que esta medida sea mucho més lenta o consuma mas memoria
que otras medidas. En segundo lugar, puede que el algoritmo de aprendizaje no sea
aplicable con un nimero elevado de caracteristicas. De hecho, éste es uno de los mo-
tivos para usar seleccién de caracteristicas. Estos algoritmos no permiten aplicar la
técnica wrapper con determinadas estrategias de busqueda, como comentabamos en
la seccion 2.5.2. Finalmente, se debe tener en cuenta que en algunas circunstancias
otras medidas podrian ser mejores para guiar la biisqueda hacia el conjunto 6ptimo

de caracteristicas (ver seccién 3.4).



Capitulo 3

Mejoras de la seleccion de

caracteristicas

En el capitulo anterior, hemos estudiado con detalle el problema de la seleccion de
caracteristicas y los métodos actuales que se aplican al mismo. Partiendo de estos
conocimientos ahora, en este capitulo, presentamos y evaluamos algunas propuestas,
que incorporamos al conjunto de técnicas actuales para seleccién de caracteristicas.
Las cuatro aportaciones propuestas mejoran en ciertos aspectos las técnicas actuales,

y haréan avanzar el estado del arte en seleccién de caracteristicas.

En las dos primeras propuestas, planteamos extensiones del algoritmo FOCUS.
Este algoritmo es una referencia tedrica importante en seleccién de caracteristicas.
Sin embargo, tiene un ambito de aplicacién muy reducido: inicamente es aplicable
a problemas légicos con caracteristicas booleanas. La primera extensién propuesta
(CFOCUS), de cardcter eminentemente préactico, permite aplicar FOCUS a proble-
mas de clasificacion reales con caracteristicas discretas y continuas. En la segunda
(FFOCUS), proponemos adoptar un enfoque lingiiistico. Pensamos que esta combi-
nacion puede aportar soluciones novedosas en la seleccion de caracteristicas. Entre
otras ventajas, facilita la incorporacion de conocimiento experto en el proceso de

seleccion de caracteristicas, lo que puede resultar muy beneficioso.

Las otras dos propuestas son medidas de la utilidad de conjuntos de carac-
teristicas, como las descritas en la seccién 2.6.2. Estas aportan mayor flexibilidad que
los métodos anteriores porque pueden ser usadas con cualquier estrategia de busque-
da. La primera medida (IEP) estd basada en la consistencia. Como continuacion al
trabajo desarrollado sobre FOCUS, planteamos una medida que puede cuantificar
grados de inconsistencia. Esto permite orientar la busqueda hacia conjuntos con

47
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una menor inconsistencia, y trabajar sobre conjuntos de datos no completamente

consistentes (presencia de ruido o problemas complejos).

Con la segunda medida propuesta (RFSM), pretendemos mejorar la orientacién
de la busqueda en el espacio de conjuntos de caracteristicas. La busqueda es un
aspecto muy costoso de la seleccién de caracteristicas. Orientarla adecuadamente,
ademas de reducir el coste computacional, puede mejorar los resultados obtenidos.
Basandonos en ideas tomadas de la medida de caracteristicas individuales Relief,
nuestra medida valora mejor, no sélo los conjuntos de caracteristicas que son buenos

para clasificacion, sino también aquellos cercanos a estos.

3.1. CFOCUS

3.1.1. El algoritmo FOCUS original

FOCUS pertenece a los algoritmos que aplican la seleccion de caracteristicas median-
te estrategia de filtro, y su ambito de aplicacién es el de los problemas de clasificacion
binarios (aprendizaje de un conceptos booleanos) con caracteristicas booleanas. Por
tanto, los datos de entrada, en adelante referidos como Muestra, seran tuplas de
valores booleanos para cada una de las n caracteristicas y un valor booleano que
representa el concepto que se desea aprender. El problema que afronta FOCUS es
seleccionar caracteristicas de forma que con ellas baste para determinar una funcion

booleana que represente el concepto.

El algoritmo FOCUS fue expuesto originalmente por Almuallim y Dietterich en
[AD91]. Para su desarrollo, siguiendo la sugerencia de otros autores [Bun90, Wol90],
usan un proceso algo distinto al més convencional de elegir un esquema de represen-
tacion y desarrollar un algoritmo que busque soluciones con ese esquema. De esta
forma, ellos abogan por adoptar primero una estrategia de tendencia (predisposicion,
més formalmente, una distribucién de probabilidad sobre el espacio de hipdtesis). A
continuacion, seleccionar un esquema para representar las hipotesis y desarrollar el
algoritmo que implemente la estrategia previamente definida. Nosotros emplearemos
aqui el mismo orden para la explicacion del algoritmo. En la descripcion original del
algoritmo también se incluye la formulacién de una funciéon booleana representando
el concepto a partir de las caracteristicas de A. Nosotros nos centraremos tinicamente
en la seleccion de caracteristicas.

Almuallim y Dieterich establecen lo que ellos llaman “MIN-FEATURES bias”
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como estrategia de tendencia o predisposicion a seguir por el algoritmo. Esta consiste
en, dada un conjunto de ejemplos que representa un concepto, escoger uno cualquie-
ra de los subconjuntos con el minimo nimero de caracteristicas relevantes para el
concepto. Una caracteristica ¢ es relevante para el concepto c si existen dos ejemplos
Aeccy B ¢ctalesque A; # B; y V;4A; = B;. La idea es que dadas dos funciones,
que representan el concepto expresado en la muestra de ejemplos, “MIN-FEATURES
bias” elige aquélla con el menor ntimero de caracteristicas. Ademas, demuestran que
cualquier algoritmo que implemente “MIN-FEATURES bias” requiere un niimero
de ejemplos del orden exacto indicado en la expresion siguiente:

1
5

siendo p el nimero de caracteristicas relevantes del espacio de las n posibles carac-

0 [%ln + %[21’ + pln(n)]] (3.1)

teristicas, con un parametro de precision € y 9 el de confianza.

Intuitivamente, podemos ver como una caracteristica es relevante si nos permi-
te separar entre dos ejemplos de distinta clase. El algoritmo por tanto va a trabajar
con pares de ejemplos, especialmente con aquéllos cuya clase (pertenecer o no al
concepto) sea diferente; a éstos los llamaremos en adelante “conflictos”. Para sim-
plificar, el conflicto representado por dos ejemplos e; y e; con clase diferente puede
ser visto como una tupla o vector en el que en cada posicién indica si los valores de e;
y e; para esa caracteristica son diferentes o iguales. La transformacién del conjunto
de ejemplos de entrada en el conjunto de conflictos puede verse como un cambio para
quedarnos con la informacion que realmente nos interesa de esos ejemplos. El incon-
veniente es que el nimero de conflictos es de O(m?) siendo m el nimero de ejemplos.
En la implementacion del algoritmo seré aconsejable mantenerlos implicitos en lugar
de almacenarlos en memoria.

fi fo f3s fafs fe fi f2 fza fa fs f6
eilolol1|1]1]1 1lololol|1 1\ 12
eal1]ol1]1]o]o oli1]ol1]1 0\ 13
m{ es|0|1[1[0]0]1 : D e O(m?)
em{1]l0]1]1]0 0\ ol1l1l1lo]1 ‘Cm—l,m

Figura 3.1: Ejemplos de un conjunto de datos y sus respectivos conflictos

A través de una busqueda exhaustiva, FOCUS es capaz de identificar todas las
caracteristicas fuertemente relevantes y el conjunto minimo necesario de las débil-
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mente relevantes (ver secciéon 2.2). FOCUS siempre encuentra el conjunto 6ptimo
con el menor nimero de caracteristicas a través de la busqueda completa en el espa-
cio de conjuntos de caracteristicas. Es, por tanto, un algoritmo ideal para problemas

en los que encontrar un conjunto minimo de caracteristicas sea crucial.

El algoritmo FOCUS es una implementacion simple y exacta de “MIN-FEATURES
bias”. Realiza una bisqueda exhaustiva en orden de cardinal creciente de todos los

conjuntos. En la figura 3.2 se expone el pseudocddigo que describe el algoritmo.

FOCUS(Muestra)
Para¢=0,1,2,...,n hacer:

Para todo A C {f1, f2, f3,..., fn} de tamano i hacer:
Si Test-de-suficiencia(A, Muestra):

devolver A.

Figura 3.2: Algoritmo FOCUS

La prueba de suficiencia de un conjunto de caracteristicas A para un conjunto
de ejemplos Muestra indica si con las caracteristicas en A se puede construir una
hipotesis consistente con todos los ejemplos de Muestra. Esta comprobacién es sen-
cilla. Basta con ver si hay algtin par de ejemplos con los mismos valores en todas las

caracteristicas de A pero que sean de diferente clase.

La eficiencia en tiempo del algoritmo FOCUS viene dada por el nimero de
subconjuntos de caracteristicas que se prueban. Se prueban todos los conjuntos de
caracteristicas de tamano 0, 1,2, 3, ... hasta llegar a uno suficiente con p caracteristi-

cas, asi que se prueban:

) () () ee () -om v

Para cada uno de estos conjuntos se realiza un test de suficiencia, que compro-
bando todos los pares de m ejemplos, tiene una eficiencia en el peor caso de O(m?).
Asf que la eficiencia de FOCUS es O(m?-nP). Esto, en principio, puede parecer muy
lento, pero es importante fijarse que el término exponencial es sélo en funcién del
nimero de caracteristicas relevantes, de modo que es aplicable a problemas con gran
cantidad de caracteristicas, siempre que con un numero reducido de ellas se pueda

determinar el concepto objetivo.

La primera versién del algoritmo FOCUS que acabamos de describir es inte-
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resante para exponer de una forma clara el funcionamiento de “MIN-FEATURES
bias” y ver las propiedades que podemos esperar de un algoritmo que la implementa.
No obstante, para la utilizacién practica, Almuallim y Dieterich [AD94] desarrolla-
ron una version optimizada que llamaron FOCUS-2. Esta version mejora mucho la
eficiencia en el caso promedio, aunque la eficiencia tedrica en el peor caso sigue siendo

de orden exponencial. A continuacion, vemos en qué se basa esta optimizacion.

Podemos observar que si un conflicto sélo se puede resolver con la caracteristi-
ca f;, esta caracteristica debe aparecer obligatoriamente en cualquier conjunto su-
ficiente. Por extensién, si un conflicto sélo puede resolverse con un conjunto de
caracteristicas sabemos que al menos una de ellas debe ser seleccionada. Esta infor-
macién puede ser aprovechada para orientar la bisqueda y evitar la comprobacion
de muchos subconjuntos que de entrada sabemos no son viables. Una forma de ha-
cer esto es buscar los conflictos resueltos por el menor nimero de caracteristicas y

empezar la busqueda con los conjuntos que incluyen estas caracteristicas.

La busqueda usando la idea anterior no es exhaustiva, dado que se evitan
muchos posibles subconjuntos, pero sigue siendo completa y garantizando la opti-

malidad de la solucion. El algoritmo resultante es el siguiente:

FOCUS-2(Muestra)

Si todos los ejemplos de la Muestra tienen la misma clase, devolver ().

Sea G el conjunto de todos los conflictos presentes en la Muestra.
Cola = {Mjyy}.

Repetir
My, p = Cabecera extraida de Cola.

Descartados = B.
Sea a el conflicto de G no cubierto por ninguna de las caracteristicas de
A, tal que |Z, — B| sea minimo, donde Z, es el conjunto de caracteristicas
que cubren a.
Para cada f € Z, — B

Si Suficiente(AU{f}, Muestra), devuelve AU {f}.

Insertar M auff}, Descartadas @l final de Cola.
Descartadas = Descartadas U {f}.

M 4 p representa el espacio de todos los subconjuntos de caracteristicas que contienen
todas las caracteristicas de A y ninguna de las contenidas en B.

Figura 3.3: Algoritmo FOCUS-2

El test de suficiencia también se puede implementar de forma mas eficiente.
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En vez de recorrer todos los pares de ejemplos, con una eficiencia de O(n?), se
pueden ir realizando particiones del conjunto de ejemplos en funcién del valor de
una caracteristica en cada paso. En el momento en que no haya en ninguna particién
ejemplos de dos clases distintas, podemos decir que ese conjunto de caracteristicas
es suficiente. La eficiencia de este proceso es de O(n - m), donde n es el nimero de

caracteristicas y m el nimero de ejemplos.

3.1.2. Extensién continua (CFOCUS)

La idea principal del algoritmo FOCUS original es identificar todos los pares de
ejemplos con resultado diferente. Cada uno de estos pares se considera un conflicto.
Esto crea una nueva forma de ver el problema de la seleccién de caracteristicas
donde el objetivo es seleccionar una serie de caracteristicas que permitan resolver
todos los conflictos. Las caracteristicas que resuelven un conflicto son aquéllas que
tienen diferente valor en los dos ejemplos que forman el conflicto. Esta idea es
bastante intuitiva y tiene cierta similitud con otros algoritmos como Relief [KR92]
que también usan pares de ejemplos.

Nuestra primera propuesta es aplicar las ideas y la forma de funcionamiento del
algoritmo FOCUS a problemas més diversos. Pretendemos, de esta manera, ampliar
el campo de aplicacién de estas técnicas, que presentan buenos resultados en el
dominio booleano, para que trabajen con datos que se presentan con frecuencia en
los problemas reales.

FOCUS presenta propiedades interesantes. Entre ellas, estan su optimalidad,
encontrando siempre el conjunto minimo, y una eficiencia en funciéon de nimero de
caracteristicas relevantes abordable en muchos de los casos en los que nos interesa la
seleccion de caracteristicas, que es cuando hay un nimero pequeno de caracteristicas
relevantes. Ademads, aunque estd disenado para conjuntos de datos sin ruido, ha
mostrado cierta tolerancia a niveles bajos de ruido [DL97].

El principal punto débil del algoritmo FOCUS es que su dominio de aplicacién
es bastante reducido, ya que se limita s6lo a problemas de conceptos légicos definidos
en base a caracteristicas booleanas. Nos encontramos por tanto ante un algoritmo
potente, pero que no puede ser aplicado a la mayoria de los problemas préacticos que

nos podemos encontrar.

Hay muchos problemas de aprendizaje cuyas conjuntos de ejemplos contienen

caracteristicas discretas que pueden tomar varios valores, o caracteristicas con me-
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didas discretas o valores continuos. Un ejemplo ilustrativo puede ser el problema de
clasificacion de figuras geométricas que se muestra mas adelante en la evaluacién ex-
perimental. La clasificacién se debe realizar a partir de algunas de las caracteristicas
de las figuras geométricas, siendo unas discretas y otras de tipo continuo. En otros
ejemplos, como pueden ser el problema real de aplicacién en Economia que comen-
taremos, y muchos de los que se pueden encontrar en las bibliotecas de problemas de
Aprendizaje Automético como Delve [Tor03], y UCI [HB99], ademds, es frecuente
encontrarse en los datos con valores nulos (valores desconocidos o no aplicables). La
aplicacién de la seleccion de caracteristicas puede ser 1til en muchos de estos casos;
sin embargo FOCUS, no es aplicable en ellos.

Para poder abordar los problemas comentados, a continuacion vamos a pro-
poner una serie de mejoras. En primer lugar, plantearemos la extensién para que
FOCUS trabaje con valores discretos y varias clases. Esta extension es directa como
ya apuntaban Almuallim y Dieterich en las conclusiones de su trabajo [AD94], pe-
ro no se ha evaluado empiricamente. En segundo lugar, proponemos una extension
para caracteristicas con valores de tipo real o entero que representen una medida. A
continuacion, explicamos como gestionara nuestra extension los valores nulos. Final-
mente, es interesante que los algoritmos sean capaces de tolerar que aparezca algo
de ruido en los datos. El ruido puede venir de errores en las mediciones, o algin
otro fallo en el proceso de recogida de datos. La extension que proponemos tolera

un cierto nivel de ruido en las caracteristicas continuas.

La extensién para caracteristicas discretas la haremos simplemente consideran-
do que los valores pueden ser discretos en la definicién de caracteristica relevante:
una caracteristica ¢ es relevante para el concepto ¢ si existen dos ejemplos A € ¢
y B ¢ c tales que A; # B; y V;4A; = B;. La definicién es idéntica a la expuesta
anteriormente en el algoritmo FOCUS. La interpretacion es lo tinico que debe variar
para considerar ahora que puede haber varios valores discretos en vez de solamente
“verdadero” y “falso”. De la misma forma, basta con hacer la misma considera-
cion en el resto del algoritmo para ver que su funcionamiento es correcto con varios

valores discretos.

También es directa la extensién para trabajar con varias clases (que la carac-
teristica que representa el concepto a aprender sea discreta). En la definicién de
caracteristica relevante, donde vemos que el ejemplo A € ¢y la B ¢ ¢, basta con
considerar que ¢ es una clase en vez de un concepto booleano. Asi B € d donde d es
una clase y d # c¢. Recordamos que hablamos de problemas de clasificacién, y por
tanto, cuando hablamos de clase nos referimos a particiones disjuntas en que estan
clasificados los ejemplos, un ejemplo sélo puede pertenecer a una de ellas. De esta
forma, los conflictos considerados en el algoritmo seran todos los pares de ejemplos
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que pertenezcan a clases distintas.

Para caracteristicas continuas (con valores reales o enteros de tipo medida),
la extensién requiere un replanteamiento de la estrategia “MIN-FEATURES bias”.
Mientras que en los dominios booleano y discreto esta claro cuando dos valores son
diferentes y, por tanto, cudndo una caracteristica es relevante y cuando resuelve un
conflicto, para las caracteristicas con valores continuos esto no es tan simple. Si se
toma literalmente la definicién de caracteristica relevante, e intentamos aplicarla a
valores reales, nos encontraremos con que todos los valores seran diferentes, ya que
la probabilidad teérica de que dos valores reales tomados aleatoriamente sean iguales
tiende a 0. Con valores enteros que representen medidas o conceptos continuos pasa
algo similar, se considerarian valores diferentes algunos valores que a efectos del

problema son practicamente lo mismo.

Un ejemplo que ilustra este problema es el siguiente. Supongamos una carac-
teristica que representa distancias. En un ejemplo del problema, esta caracteristica
toma el valor 3485Km y, en otro, toma el valor 3484Km. No parece que esta dife-
rencia vaya a ser relevante, pero en cambio estrictamente hablando son diferentes.
Esto podria hacer que esta caracteristica resuelva un conflicto y sea considerada

relevante.

Asi, la extension directa debe ser rechazada porque nos llevaria a la solucién
absurda de que cualquier caracteristica de tipo real sirve para resolver cualquier
problema. En la practica, podrian encontrarse valores iguales que obligasen a es-
coger alguna caracteristica mas, pero en cualquier caso seria mas bien fruto de la
casualidad que de una relacion cierta con la solucion del problema. Dependeria de
la precisién con la que se ha medido la caracteristica, que no tiene por qué estar

relacionada con la relevancia.

Una solucion puede ser considerar que los ejemplos son diferentes cuando la
distancia (o diferencia en valor absoluto) es mayor que cierta cantidad. Podrfamos
solicitar que, junto con la muestra que describe el problema, el usuario indicase
la cantidad minima para considerar diferentes los valores de cada caracteristica.
Si bien ésta podria ser una idea interesante, y de hecho, en la seccién siguiente,
se estudia una propuesta mas avanzada para incorporar el conocimiento sobre las
caracteristicas que nos pueda aportar el usuario, no siempre es posible disponer de
esta informacion. Puede ocurrir que el usuario no sea experto en el problema o,
simplemente, que el problema sea demasiado complejo como para poder deducir

qué distancias se pueden considerar relevantes y cudles no.

Nuestra propuesta consiste en considerar que dos valores son “significativamen-
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te iguales” cuando su diferencia en valor absoluto sea relativamente menor de un
cierto umbral. Con “relativamente” indicamos que se debe tener en cuenta el rango
en el que aparecen valores de esa caracteristica. Esto lo haremos normalizando todas
las caracteristicas para que sus valores estén dentro del intervalo [0, 1]. El umbral
considerado sera un parametro, que llamaremos U, del algoritmo, y serd unico pa-
ra todas las caracteristicas. Consideraremos que dos valores son “significativamente

distintos” cuando no sean “significativamente iguales”.

La extension de la estrategia “MIN-FEATURES bias” para caracteristicas con
valores continuos, se define igual que la original cambiando en la definicién de rele-
vancia las comparaciones igual y distinto respectivamente por los conceptos “signi-

ficativamente igual” y “significativamente distinto”.

Finalmente, la gestion de valores nulos la incorporaremos de una forma bastan-
te intuitiva. Un conflicto representa un par de ejemplos indicando qué caracteristicas
lo resuelven (distinguen entre los dos ejemplos). Un valor nulo en una caracteristica
de alguno de los dos ejemplos es inttil para distinguir entre ellos puesto que no co-
nocemos su valor. Por tanto, indicaremos en el conflicto que esa caracteristica no lo
resuelve. Se indicara de la misma forma que si tuviesen valores iguales, que tampoco
lo resolveria. De esta forma, una vez definido el conflicto a partir de ejemplos que
puedan contener valores nulos, el algoritmo a aplicar es el mismo.

Si el valor nulo aparece en la caracteristica que indica la clase a la que pertenece
un ejemplo no podemos extraer informacion sobre como clasificarlo. Estos ejemplos

son inutiles y simplemente los ignoraremos.

Denominaremos CFOCUS al nuevo algoritmo que incluye todas estas exten-
siones. CFOCUS mantiene el mismo comportamiento del algoritmo original con las
caracteristicas booleanas. De esta forma, al ser aplicado en problemas cuyos valo-

res sean todos booleanos obtendremos los mismos resultados que con el algoritmo
FOCUS.

Hay algunas diferencias adicionales en CFOCUS. En el caso booleano si los
pares de ejemplos (eq,e2) v (e1, e3) representaban un conflicto sabiamos que el par
(e, e3) no lo era. Trabajando con varias clases no ocurre lo mismo. Por otra parte,
no es posible hacer particiones en funcién de las caracteristicas continuas siguiendo
el criterio de distincion, ya que éste no cumple la propiedad transitiva. Por ejemplo,
si el umbral se fija en 0.2, los valores 0 y 0.15 se consideran iguales, también conside-
raremos iguales 0.15 y 0.3, pero no pueden aparecer todos en la misma particién ya
que 0 y 0.3 son distintos segin nuestro criterio. El inconveniente de estas diferencias

es que no se puede aplicar la version optimizada del test de suficiencia.
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Como test de suficiencia nosotros hemos empleado una bisqueda simple en la
Muestra de dos ejemplos que con valores no distintos, segin nuestro criterio de dis-
tincion, en las caracteristicas seleccionadas tengan diferente clase. Si se encuentran

el conjunto de caracteristicas seleccionadas no es suficiente, en otro caso si lo es.

3.1.3. Estudio empirico

Para evaluar el funcionamiento del algoritmo CFOCUS hemos realizado diferen-
tes tipos de pruebas que expondremos a continuaciéon. En primer lugar, veremos la
aplicacién sobre un problema artificial. Este problema ha sido creado expresamente
para ilustrar el funcionamiento de CFOCUS, pero con similitud a posibles proble-
mas reales. Como conocemos las relaciones entre las caracteristicas, sabemos cuales
son relevantes y podemos ver si el algoritmo escoge las correctas. En segundo lugar,
utilizaremos un problema de tipo banco de pruebas de la biblioteca de problemas
de Aprendizaje Automético UCI [HB99]. En este caso, a diferencia del anterior, no
conocemos a priori las caracteristicas relevantes. Asi que para evaluar los resulta-
dos utilizaremos un clasificador y los compararemos con los obtenidos sin realizar
seleccion de caracteristicas y usando otra técnica de seleccién de caracteristicas.
Finalmente, en tercer lugar, mostraremos la aplicacion de CFOCUS y un clasifica-
dor basado en redes neuronales a problemas reales con la ayuda de expertos en el

problema para evaluar los resultados.

3.1.3.1. Problema de las figuras geométricas

El primer problema sobre el que aplicaremos CFOCUS consiste en clasificar figuras
geométricas a partir de algunas de sus caracteristicas basicas (ver figura 3.4). Es
un problema que contiene caracteristicas discretas y continuas, ilustrativo por su
simplicidad, y similar a otros problemas que se podrian encontrar en situaciones

reales.

Es interesante ver la aplicacion de la seleccién de caracteristicas a este proble-
ma porque presenta varias caracteristicas redundantes. Ademads, incluiremos carac-
teristicas irrelevantes con el objetivo de asemejar las que podrian encontrarse en un

problema practico.

Tomamos ejemplos de las siguientes figuras:
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T. equilatero T. isésceles Cuadrado Rectéangulo
Sl
Sl
Sl SZ Sl SZ

N° lados 3 3 4 4
Lado mayor S1 max(sy, so) S1 max(sy, so)
Lado menor 51 min(sy, $2) S1 min(sy, $2)
Perimetro 351 281+ 89 4.5 2-814+2- 89
¢ 3 92 S92 \/4512—822 2
Area 151 — s1 S1+ S
Lado menor 1 Lado menor 1 Lado menor
Lado mayor Lado mayor Lado mayor

Figura 3.4: Figuras geométricas y los valores de sus caracteristicas

» Tridngulo equildtero
= Triangulo isésceles
= Cuadrado

= Rectangulo

Y para cada uno de ellos consideramos las siguientes caracteristicas:

= Numero de lados
= Longitud del lado menor
= Longitud del lado mayor
= Perimetro
= Area
» Relacién lado menor / lado mayor
La descripcion del problema, con las relaciones que hay entre las caracteristicas

consideradas y el tipo de figura, se muestran en la figura 3.4 se muestran los valores
de las caracteristicas para cada una de las figuras utilizadas.
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El objetivo de nuestro algoritmo es seleccionar el menor conjunto de carac-
teristicas que nos permita clasificar cada ejemplo en uno de los 4 tipos de figura.
Nuestro conocimiento del problema nos indica que, de las caracteristicas disponi-
bles, la combinacion que permite clasificar todas las figuras correctamente con me-

Lado menor
? Lado mayor

{Lado mayor, Lado menor, Area} también permiten realizar la clasificacién correc-

nor numero de caracteristicas es: {N° Lados }. Otras combinaciones como
tamente aunque no son soluciones éptimas por incluir un nimero mayor de carac-

teristicas.

Para la generacion de los conjuntos de ejemplos se ha seguido el proceso si-
guiente, repetido N veces para generar N ejemplos:

» Elegir el tipo de figura (Generador aleatorio uniforme 0, 1,2, 3).
= Mientras no se verifiquen las restricciones:
e Generar la longitud de los lados (Generador aleatorio uniforme [0, 1]).

» Calcular el resto de las caracteristicas de la figura y almacenar el ejemplo.

Las restricciones a las que se hace mencion son: a) que en los tridngulos isésce-
les, por Geometria, la suma de la longitud de los lados iguales debe ser mayor que el
lado diferente, y b) que la diferencia de los lados s1 y s2 en rectdngulos y tridngulos
isésceles sea mayor del 5%, para evitar su confusién con los cuadrados y triangulos
equilateros, respectivamente.

De esta forma, la apariciéon de cualquier figura es equiprobable y la distribu-
cion de las formas también es equiprobable dentro de los rangos permitidos para
la longitud de los lados. Se excluyen unicamente aquellos rectangulos que son ca-
si cuadrados y aquellos triangulos isésceles que son casi equilateros. Mas adelante,

comentaremos el porqué de esta exclusion.

Las caracteristicas elegidas estan todas relacionadas mas o menos directamen-
te con el problema de clasificacion. Para asegurarnos de que nuestro algoritmo es
capaz de eliminar todas las caracteristicas irrelevantes anadiremos también otras
caracteristicas con valores aleatorios; en consecuencia, completamente irrelevantes

al problema.

Las pruebas se han realizado con diferentes conjuntos de ejemplos variando
su tamano y el nimero de caracteristicas generadas aleatoriamente (irrelevantes).

Hemos creado tres tipos de muestras con 1, 10 y 25 caracteristicas irrelevantes,



3.1. CFOCUS 59

para poder estudiar el efecto que puedan tener en el comportamiento del algoritmo.
Hemos generado conjuntos de 50, 100, 250 y 500 ejemplos para cada uno de estos
tipos de muestra.

Usando estos mismos conjuntos de prueba, el pardmetro umbral (U) de CFO-
CUS ha sido variado en los valores: 0.025, 0.05, 0.1 y 0.2. Los resultados se mues-
tran en las tablas: 3.1, 3.2, 3.3 y 3.4, respectivamente. Las caracteristicas generadas
aleatoriamente, y por tanto irrelevantes, son referidas como “IrrN” donde N es sim-
plemente un nimero asignado a cada una de ellas para diferenciarlas.

N° ej. N° de caracteristicas irrelevantes
1 10 25

50 | N° Lados, Lade menor N° Lados, Lado menor Lmenor, Perimetro
> Lado mayor ’ Lado mayor )

100 | N° Lados Lado menor N° Lados Lado menor N° Lados Lado menor
’ Lado mayor ’ Lado mayor ’ Lado mayor

250 | N° Lados Lado menor N° Lados Lado menor N° Lados Lado menor
’ Lado mayor ’ Lado mayor ’ Lado mayor

500 N° Lados Lado menor N° Lados Lado menor N° Lados Lado menor
’ Lado mayor ’ Lado mayor ’ Lado mayor

Tabla 3.1: Caracteristicas seleccionadas en cada muestra de las figuras geométricas
por CFOCUS con U=0.025

N° ej. N° de caracteristicas irrelevantes
]

50 | N° Lados Lado menor N° Lados Lado menor N° Lados Lado menor
’ Lado mayor ’ Lado mayor ’ Lado mayor

100 | N° Lados Lado menor N° Lados Lado menor N° Lados Lado menor
’ Lado mayor ’ Lado mayor ’ Lado mayor

250 | N° Lados Lado menor N° Lados Lado menor N° Lados Lado menor
’ Lado mayor ’ Lado mayor ’ Lado mayor

500 | N° Lados Lado menor N° Lados Lado menor N° Lados Lado menor
> Lado mayor ’ Lado mayor > Lado mayor

Tabla 3.2: Caracteristicas seleccionadas en cada muestra de las figuras geométricas
por CFOCUS con U=0.05

CFOCUS ha encontrado un conjunto que permite realizar la clasificacién co-
rrectamente en 41 casos de los 48 estudiados. En otros 5 ha informado que con el
umbral elegido no es posible resolverlo. Unicamente en los 2 casos restantes, a partir
de las muestras mas pequenas (50 ejemplos), ha devuelto conjuntos de caracteristicas

que no son suficientes para resolver el problema en general.

Esto muestra que el algoritmo exhibe buen comportamiento usando un niimero
muy reducido de ejemplos. no se han utilizado conjuntos con mayor nimero de
ejemplos porque 500 han sido suficientes para que el algoritmo CFOCUS dé buenos

resultados.
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N° ej. N° de caracteristicas irrelevantes
1 10 25
N° Lad Lado menor N° Lad Lado menor N° Lad Lado menor
50 ados, 7o menor ados, FEEo RO ados, FHEoEROT
’ Lado mayor ’ Lado mayor’ ’ Lado mayor’
Irr0, Irr8 Irr19
100 | N° Lados Lado menor N° Lados Lado menor N° Lados Lado menor
’ Lado mayor’ ’ Lado mayor’ ’ Lado mayor’
Irr0, Area Irr0, Irr2, Irr8 Irr4
250 | N° Lados Lado menor N° Lados Lado menor N° Lados Lado menor
’ Lado mayor ’ Lado mayor’ ’ Lado mayor’
Irr0, Irr3, Irr4 Irr0, Irrl, Irr21
500 | (No resuelto) (No resuelto) N° Lados, Lado menor
’ Lado mayor’
Irr2, Irr10, Irrl2

Tabla 3.3: Caracteristicas seleccionadas en cada muestra de las figuras geométricas

por CFOCUS con U=0.1

N° ej. N° de caracteristicas irrelevantes
1 10 25
50 | N° Lados, %077"6"‘”1, N° Lados,  Lmenor, | N° Lados, é‘“joimen‘”",
. aao mayor aao mayor
Area, Irr0 Irr0, Irrl, Irr4 Irr0, Irr2, Irr23
100 | (No resuelto) N° Lados, %, N° Lados, %g—m,
Lmenor, Irr0O, Irrl, | Lmenor, Irr2, Irr6,
Irr6 Irr12
0 Lado menor 0 Lado menor
250 (NO resuelto) N Lados, W, N LCLdOS, W,
Lmenor, Irr0O, Irrl, | Irr0O, Irr4, Irr6, Irr7,
Irr2, Irr3, Irr4 Irrl8
500 | (No resuelto) N° Lados, %g—m N° Lados, %Z—m,
Lmenor, Area,
Perimetro, Irr2, Irr4,
Irr12, Irrl7

Tabla 3.4: Caracteristicas seleccionadas en cada muestra de las figuras geométricas

por CFOCUS con U=0.2
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3.1.3.2. Forest Cover Type

El siguiente problema que hemos elegido como banco de prueba ha sido obtenido
de la biblioteca de problemas de Aprendizaje Automético UCI [HB99]. Su nombre
es “Forest Cover Type”. Lo hemos elegido porque utiliza un gran nimero de ca-
racteristicas booleanas, discretas y continuas. Al disponerse de un gran nimero de
caracteristicas es un problema en el que parece oportuno aplicar seleccién de carac-
teristicas, y como las caracteristicas son de diversos tipos es ideal para mostrar la

versatilidad de nuestro algoritmo para trabajar con conjuntos de datos variados.

El problema consiste en clasificar el tipo de bosque, entre 7 posibles, de un
area de 30 x 30 metros a partir de un conjunto de 54 caracteristicas. Se puede
encontrar una descripcién mas detallada del problema en el trabajo de Blackard y
Dean [BD99.

Hemos escogido 2000 ejemplos como muestra del conjunto de datos y hemos
aplicado sobre la misma CFOCUS con diferentes niveles de umbral. Como estrategia
para elegir el umbral, empezamos con un valor de 0.2 y lo fuimos dividiendo por 2
en cada prueba. El primero que dio una seleccion de caracteristicas fue 0.0125. En
los anteriores CFOCUS indicaba que el conjunto de conflictos era irresoluble con ese
nivel de umbral.

Para comprobar si la seleccién de caracteristicas obtenida es buena, dado que
se trata de un problema real en el que no conocemos a priori qué caracteristicas
son relevantes, hemos entrenado redes neuronales para que actien como clasifica-
dor usando las caracteristicas seleccionadas. Usaremos el porcentaje de clasificacién

obtenido para valorar la seleccién de caracteristicas.

Hemos comparado la calidad de las clasificaciones obtenidas con CFOCUS +
redes neuronales, redes neuronales sin seleccién de caracteristicas, y Relief-E [Kon94]
+ redes neuronales.

Se ha elegido Relief como método de seleccion de caracteristicas con el que
comparar por varias razones. En primer lugar, porque es un algoritmo muy cono-
cido que ha obtenido buenos resultados en estudios comparativos [DL97]. También
hemos tenido en cuenta que es capaz de trabajar con caracteristicas continuas y
discretas como el algoritmo propuesto. Ademads, una version de Relief similar a la
que nosotros hemos escogido, fue usada como representativa de los algoritmos que
usan la estrategia de filtro para seleccion de caracteristicas en la presentacion de la

estrategia envolvente [KJ97].
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Las caracteristicas seleccionadas por CFOCUS han sido: Elevation, Aspect,
Slope, Horizontal-Distance-To-Hydrology, Vertical-Distance-To-Hydrology, y Horizontal-
Distance-To-Roadways.

Como Relief-E sélo asigna una valoracién a cada caracteristica, y no indica
el nimero de caracteristicas que se deben usar, para compararlos en igualdad de
condiciones hemos usado, de las mas valoradas, el mismo nimero de caracteristi-
cas que CFOCUS. Las caracteristicas seleccionadas por Relief-E han sido: Aspect,
Horizontal-Distance-To-Roadways, Horizontal-Distance-To-Fire-Points, Horizontal-
Distance-To-Hydrology, Slope, y Hillshade-3pm.

Para estimar la calidad de las caracteristicas elegidas hemos tomado 4 nuevas
muestras de 5000 ejemplos, cada una de ellas la hemos dividido en dos partes,
una para entrenamiento con 4000 ejemplos y otra de prueba con 1000 ejemplos.
Como clasificador hemos empleado un perceptrén multicapa con una capa oculta,
inicializado con pesos aleatorios. El algoritmo de aprendizaje ha sido el método

estdndar de propagacién hacia atras (backpropagation) con una tasa de aprendizaje
de 0.05.

En las tablas 3.5, 3.6 y 3.7 se muestran los resultados obtenidos con cada
técnica. El dato indicado es el porcentaje de clasificacién, para los 4 conjuntos de
prueba y las diferentes arquitecturas del perceptrén multicapa consideradas.

Topologia Conjunto de prueba Mazx | Media

1 2 3 4
54-4-7 | 50,4 | 55,6 | 57,8 | 68,4 || 68,4 | 58,0
54-5-7 | 56,8 | 52,9 | 54,4 | 72,0 || 72,0 | 59,0
54-6-7 | 43,4 | 52,1 | 56,8 | 70,8 || 70,8 | 55,8
54-7-7 | 48,9 | 51,5 | 51,5 | 70,4 || 70,4 | 55,6
04-8-7 | 41,7 | 54,8 | 57,5 | 69,5 || 69,5 | 55,9
54-9-7 | 44,5 | 52,7 | 57,8 | 68,1 || 68,1 | 55,8
54-10-7 | 53,0 | 50,3 | 52,0 | 70,7 || 70,7 | 56,5

Max | 56,8 | 55,6 | 57,8 | 72,0 || 72,0 | 60,55
Media | 48,4 | 52,8 | 55,4 | 70,0 || 70,0 | 56,7

Tabla 3.5: Resultados de clasificacién en Forest sin seleccién de caracteristicas (%
de acierto)

Podemos observar que los resultados son mejores con CFOCUS que sin usar
seleccion de caracteristicas a pesar de que el clasificador esta usando mucha menos
informacion. Se corrobora, en consecuencia, que la seleccién de caracteristicas puede

ser 1til para guiar a los algoritmos de aprendizaje y mejorarlos.
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Topologia

Congunto de prueba

1

2

3

4

Max

Media

6-4-7

95,6

57,1

64,0

58,7

64,0

28,9

6-5-7

61,8

50,0

64,5

58,2

64,5

58,6

6-6-7

59,5

52,3

69,2

62,2

69,2

60,8

6-7-7

58,7

53,0

60,3

66,2

66,2

59,6

6-8-7

59,8

52,4

71,7

63,9

71,7

62,0

6-9-7

63,8

54,7

67,7

66,3

67,7

63,1

6-10-7

99,5

52,7

60,8

64,5

64,5

29,4

Max

63,8

57,1

71,7

66,3

71,7

64,7

Media

99,8

53,2

65,5

62,8

65,5

60,3

Tabla 3.6: Resultados de clasificacién en Forest usando CFOCUS (% de acierto)

Topologia

Congunto de prueba

1

2

3

4

Mazx

Media

6-4-7

21,5

25,5

40,8

41,1

41,1

32,2

6-5-7

25,3

26,6

45,0

41,3

45,0

34,5

6-6-7

25,3

28,9

41,4

45.4

45.4

35,3

6-7-7

23,8

25,5

425

48,6

48,6

35,1

6-8-7

32,0

23,8

42,0

42,8

42,8

35,2

6-9-7

28,5

22.8

43,4

46,0

46,0

35,2

6-10-7

25,3

22.3

40,3

477

477

33,9

Max

32,0

28,9

45,0

48,6

48,6

38,6

Media

26,0

95,1

42,2

44,7

44,7

34,5

Tabla 3.7: Resultados de clasificacién en Forest usando RELIEF-E (% de acierto)
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Comparando con Relief-E, los resultados obtenidos usando CFOCUS son mu-

cho mejores. Esto puede deberse a que CFOCUS tiene en cuenta las interrelaciones

entre caracteristicas, mientras que Relief-E no.

3.1.3.3.

Informacion contable

Finalmente, contando con la colaboracion de expertos en el problema, mostramos

la aplicacion de CFOCUS a un problema real de predicciéon de informacién contable

[TMNRDCF*02]. Los resultados son comparados con los obtenidos con la técnica

empleada habitualmente por los expertos en el problema, la regresion logistica.

El problema consiste en predecir la permanencia de empresas en el Indice

General de la Bolsa de Madrid. Para ello se ha tomado una muestra de una serie de

caracteristicas de 64 empresas que han pertenecido en algiin momento a dicho indice

entre 1993 y 1998, clasificandolas segin hayan permanecido en ¢l durante todo el

intervalo o no. Las caracteristicas consideradas se muestran en la figura 3.5.

NIVEL DE ENDEU-
DAMIENTO

CoMPOSICION DEL
ENDEUDAMIENTO

FONDO DE MANIO-
BRA

DISPONIBILIDAD
TEST-ACIDO
SOLVENCIA
GARANTIA
TAMANO

RECURSOS
RADOS

GENE-

ROTACION DEL AC-
TIVO

ROTACION DE EXIS-
TENCIAS

ROTACION DE DE-
RECHOS

RENTABILIDAD
ECONOMICA DE LA
EXPLOTACION

MARGEN

RENTABILIDAD
ECONOMICA TOTAL

RENTABILIDAD FI-
NANCIERA

COSTE DEL ENDEU-
DAMIENTO

(GASTOS FINANCIE-
ROS

I+D
PuBLICIDAD
DEMORA
DEMANDAS
INCIDENCIAS
AUDITORIA

SOLVENCIA DE CA-
JA (C/P)

SOLVENCIA DE CA-
Ja (L/P)

CALIDAD DEL BE-
NEFICIO

RETORNO LIQUIDO

Figura 3.5: Lista de caracteristicas del problema de predicciéon contable

En este problema hemos usado un modelo hibrido que combina la aplicaciéon

de drboles de decision, seleccién de caracteristicas (CFOCUS) y redes neuronales.
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En primer lugar se aplic6 CFOCUS a la muestra total para ver qué caracteristi-
cas podrian resultar mas interesantes. Entre estas caracteristicas, con la ayuda de
los expertos, se decidié elegir la caracteristica tamano para aplicar un arbol de de-
cision dividiendo el problema en dos particiones. Asi, el sistema resultante puede
usar caracteristicas y modelos diferentes, segtin las empresas sean medianas o gran-
des, dos ambitos donde el problema se considera diferente. En cada una de las dos
particiones del problema que hace el arbol de decision aplicamos CFOCUS seguido
de un perceptron multicapa como clasificador, con los mismos parametros que en el
problema anterior. En la figura 3.6 se muestra un esquema representando el método
global aplicado.

Variables Redes
seleccionadas neuronales
Tamafno =M ’
* AUDITORIA
$ » . GARANTIA B—

C-FOCUS , SOLVENCIA CAJA L/P

Datos entrada

c-Focus *PAYOUT
@ > TONDOMANIOBRA B—
» NIVEL ENDEUDAMIENT

Tamafio = G sROTACION ACTIVO

Figura 3.6: Aplicacion final de CFOCUS en el proceso de aprendizaje del problema
de prediccion contable

Caracteristica Todas | Medianas | Grandes
TAMANO X

Payourt X X
GARANTIA X X

SOLVENCIA DE CAJA (L/P) X X

ROTACION DE ACTIVO X X
FONDO DE MANIOBRA X X
COSTE DE ENDEUDAMIENTO X

NIVEL DE ENDEUDAMIENTO X
AUDITORIA X

Tabla 3.8: Caracteristicas seleccionadas para prediccion contable por CFOCUS
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En la tabla 3.8 se muestran las caracteristicas que ha seleccionado CFOCUS
con la muestra completa y en cada una de las particiones. La valoracién de los
expertos en el problema sobre las caracteristicas elegidas es bastante positiva, ya
que, segun ellos, es muy razonable que con ellas se pueda realizar la clasificacion de
cada particion.

VALORES OBSERVADOS VALORES PRONOSTICADOS PORCENTAJE DE
NO PERTENENCIA (0)  PERTENENCIA (1) ACIERTOS
Tamano=M
NO PERTENENCIA (0) 17 0 100 %
PERTENENCIA (1) 0 5 100 %
Tamaro=G
NO PERTENENCIA (0) 12 2 85'7 %
PERTENENCIA (1) 0 31 100 %
ToraL 97°01 %

Tabla 3.9: Resultados de clasificacién obtenidos con CFOCUS y redes neuronales
para el problema de predicciéon contable

El porcentaje de clasificacion para cada una de las particiones del arbol de
decision y el método completo se muestra en el tabla 3.9.

VARIABLE B SE WaLp GL SiG.

COMPOSICION DEL ENDEUDAMIENTO 0,875 0,374 4,402 1 0,036
PAYOUT 6,872 3,300 4,798 1 0,028
GARANTIA 1,284 0,512 6,294 1 0,012
TAMARO (1) 3,017 1,057 8,149 1 0,004
CONSTANTE -6,576 1,938 11,510 1 0,001

Tabla 3.10: Modelo obtenido con regresién logistica para el problema de prediccién

contable
VALORES OBSERVADOS VALORES PRONOSTICADOS P ORCENTAJE DE
NO PERTENENCIA (0)  PERTENENCIA (1) ACIERTOS
NO PERTENENCIA (0) 26 3 89,7 %
PERTENENCIA (1) 6 26 81,3 %
ToraL 85,2 %

Tabla 3.11: Resultados de clasificacién obtenidos con regresion logistica para el pro-
blema de prediccién contable

Con el objeto de comparar nuestros resultados con los que se obtienen con
una técnica estandar, los expertos en el problema aplicaron regresion logistica con
esta muestra. El modelo obtenido y los porcentajes de clasificacion conseguidos se
muestran en las tablas 3.10 y 3.11, respectivamente.
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Pese a la coincidencia, en lineas generales, de los resultados obtenidos, nuestro
método proporciona niveles de acierto superiores a los correspondientes al anélisis
mediante regresion logistica, lo que hace mas aconsejable su uso para resolver el
problema planteado.

El tamano ha resultado ser, en ambos casos, la caracteristica con mayor po-
der discriminatorio a la hora de clasificar las empresas en el grupo de unidades

econdémicas que han permanecido en el Indice General de la Bolsa de Madrid.

Es de destacar también que, al segmentar la muestra total en funcién de esta
caracteristica, los indicadores méas valorados para las empresas grandes y para las
de maés reducida dimension difieren. Mostrando de esta forma la idoneidad de la
metodologia usada.

Podemos concluir que la técnica hibrida basada con CFOCUS no sélo ha me-
jorado los resultados que se vienen obteniendo con una técnica estandar, sino que
ademas la seleccion de caracteristicas realizada por CFOCUS recibe el visto bueno
de los expertos.

3.1.3.4. Conclusiones

Hemos desarrollado el algoritmo CFOCUS como extensién del algoritmo FOCUS
para dominios no booleanos. Conseguimos de esta forma que se pueda aplicar a un

conjunto mas amplio de problemas.

Hay muchos problemas de clasificacion con valores nulos en algunas carac-
teristicas de sus ejemplos. En la evaluaciéon empirica desarrollada nos hemos topado
con datos de este tipo y esto nos ha llevado a incorporar el tratamiento de valores
nulos en nuestro algoritmo. Se ha hecho aiin m&s amplio el dominio de aplicacién
de esta técnica de seleccion de caracteristicas.

La utilizacion de este algoritmo estd indicada en problemas de clasificacién
en los que se disponga de un conjunto de entrenamiento sin ruido, y el objetivo
prioritario sea reducir al maximo el niimero de caracteristicas. Hemos creado un
problema de este tipo y comprobado el buen funcionamiento del algoritmo en él.

Sobre un problema banco de prueba hemos comparado los resultados obte-
nidos usando CFOCUS, Relief y el clasificador sin seleccién de caracteristicas. La

aplicacion de CFOCUS con el clasificador ha obtenido los mejores resultados.
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Finalmente, se ha mostrado la aplicaciéon de CFOCUS en dos problemas reales,
obteniendo, no sélo el visto bueno de los expertos sobre las caracteristicas seleccio-
nadas, sino también muy buenos resultados de clasificacion.

Podemos concluir que nuestro algoritmo, CFOCUS, permite resolver satisfac-
toriamente el problema de seleccion de caracteristicas en una gran variedad de pro-
blemas. Mantiene los resultados del algoritmo en que nos basamos, FOCUS, para los
problemas en dominio booleano, y mejora los resultados obtenidos con el algoritmo
Relief, de conocida reputacion.

Una limitacion de nuestra extensién continua es que puede encontrar dificul-
tades al trabajar en conceptos con cambios bruscos respecto a una caracteristica
continua. Por ejemplo, si en nuestro problema hubiese rectdangulos con lados muy
parecidos. Esto podria impedir que CFOCUS detectase la diferencia de esta figura
con un cuadrado. Puede ser interesante estudiar formas para eliminar esta limita-
cion.

Para la eleccién umbral hay varias opciones posibles: basarse en la estabilidad
de las soluciones, decrementar hasta conseguir niimero deseado de variables, o incluso

aplicar metodologia envolvente.

3.2. FFOCUS

Hasta ahora, partiendo de la base de un método de selecciéon de caracteristicas
booleanas, hemos creado un método que permite trabajar con los tipos mas comunes
de caracteristicas: continuas, discretas, y booleanas. En esta seccion desarrollamos
un método que permite trabajar con otro tipo de caracteristicas, las lingiiisticas.
Estas seran caracteristicas con valores continuos en los ejemplos, pero a las que se

incorporara una interpretacion lingiiistica de sus valores.

3.2.1. Motivacion

Como mencionamos al presentar CFOCUS, puede ser interesante aprovechar, cuan-
do esté disponible, la informacion que el usuario nos pueda aportar sobre las ca-
racteristicas a considerar. De esta forma podemos saber qué valores considera un
experto en el problema como distintos. Nuestra propuesta se basard en pedir al

experto una descripcién lingtifstica de las caracteristicas con este fin.
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Por otra parte, los métodos de inferencia de reglas lingiiisticas cominmente
son un ejemplo de los métodos que sufren de la “maldicién de la dimensionalidad cre-
ciente”. Estos efectos, como indicabamos en la introduccion, se dan en los métodos
que, dada su eficiencia de orden exponencial con respecto al nimero de caracteristi-
cas, no pueden ser aplicados a partir de un niimero no muy elevado de las mismas.
Son, por tanto, los métodos que més se benefician de las técnicas de seleccién de
caracteristicas. Y son también los que principalmente se beneficiaran de nuestra
propuesta, ya que estos métodos podrian compartir la informacién lingiiistica que

usard sobre las caracteristicas.

La principal ventaja que presentan las estrategias de seleccion de caracteristi-
cas de tipo envolvente o inmerso es que trabajan m&s o menos en sincronia con el
algoritmo de aprendizaje. Pero esto conlleva una desventaja y es que estos méto-
dos son mas dependientes del algoritmo de aprendizaje que los de filtro, como co-
mentabamos en la introduccién a la seleccion de caracteristicas. La propuesta que
presentamos aqui, FFOCUS, cuando se usa con algoritmos de aprendizaje difusos,
tiene la ventaja de compartir informacién sobre las caracteristicas con el algoritmo
de aprendizaje, de lo que se espera un mejor rendimiento. Y, sin embargo, no tiene
ninguna ligazon directa con el algoritmo de aprendizaje; asi que se puede usar de
forma completamente independiente como se muestra en el estudio empirico. En la

figura 3.7 se ilustra la forma de aplicacion de FFOCUS que acabamos de comentar.

Descrip. linguistica

Y Y

Caract. Seleccion Algoritmo
entrada de caracteristicas de aprendizaje

Figura 3.7: Metodologia de filtro compartiendo informacién lingtiistica

3.2.2. Extension lingiiistica (FFOCUS)

Después de exponer los motivos que nos llevan a desarrollar el algoritmo FFOCUS,
que presentamos en esta seccion, pasamos a detallar su funcionamiento empezando
por la forma en que el usuario experto podra introducir informacién sobre algunas

caracteristicas.

En la descripcion de CFOCUS indicabamos como podria ser interesante que,
junto con los datos del problema, el usuario indicase una distancia minima en ca-

da caracteristica para considerar que dos valores son distintos. Esto representaria
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una distincién homogénea en todo el dominio de cada caracteristica y, dado que
vamos a solicitar informacién del usuario, hemos creido conveniente aportar una
mayor flexibilidad que permita definir varios grupos de valores al usuario segiin crea

conveniente. Para esto emplearemos una descripcion lingtiistica.

Cada caracteristica continua podra llevar asociada una variable lingiiistica. El
concepto de variable lingiiistica fue definido por Zadeh en [Zad75d).

Veremos con un ejemplo como esto puede ser interesante en los problemas de
aprendizaje. Supongamos que queremos determinar si el agua que hay en un cazo
estd hirviendo o no. Obviamente seria bueno que hubiésemos incluido la temperatura
del agua entre las posibles caracteristicas a considerar. Y si le pidiésemos a un
experto que elija las etiquetas que le parezcan mas convenientes para resolver el
problema seguro que las concentraria alrededor de 100°C, que sera el drea de mayor
interés. Habra otras caracteristicas que puedan influir en este problema, como la
concentracion de sal o la presién, pero es un poco dificil que el agua baje su punto
de ebullicién a 20°C. La figura 3.8 muestra: a) una eleccién sin conocer el problema,

y b) la opcién que elegiria un experto.

B C D E F G H

WWW

100°C 200°C 100°C 200°C

a) b)

Figura 3.8: Eleccién de etiquetas: a) a ciegas vs. b) realizada por un experto.

Para aplicar la estrategia del algoritmo FOCUS usaremos, como hasta ahora, la
definicion de variable relevante adaptandola a la nueva situacién, las caracteristicas
continuas con informacion lingiiistica. Definiremos, al igual que hicimos en CFOCUS,
los conceptos “significativamente igual” y “significativamente distinto”, esta vez para

las caracteristicas lingiiisticas.

En primer lugar, definiremos el grado en que dos valores continuos x e y son
distintos. Con el objeto de que el grado pertenezca al intervalo [0, 1], y por homoge-
neidad con el resto de las variables, se normalizaran los valores y conjuntos difusos

al intervalo [0, 1]. La definicién de este grado es la siguiente:

d(z,y) = > L(z)L'(y)D(L, L) (3.3)

L, reEtiquetas difusas

donde D(L, L") es una medida de la separacion entre dos conjuntos difusos.
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Como medida de separacion entre dos conjuntos difusos D(L, L") usaremos
la definida por Castro en [San00, CSCZ04]. Segun ella, se tomard el grado en que
dos conjuntos difusos son diferentes como el drea de la interseccién de los conjuntos
difusos que representan los valores mayores que el conjunto de menor valor y el de los
menores que el conjunto mayor. Esto se puede ver mas claramente en la figura 3.9.

Minor(B) Major(A)

\

Betvs\/een(A,B) Between(A,B)

Figura 3.9: Medida de separacién de Castro [San00, CSCZ04]

Diremos que dos valores x e y son “significativamente iguales” si el grado
que acabamos de definir d(z,y) es mayor que un cierto umbral U, el mismo que

consideramos para las variables continuas sin informacién lingiiistica.

A partir de aqui tendremos definida la estrategia “MIN-FEATURES bias” al
igual que en el caso de las variables continuas, y el algoritmo a emplear sera el mismo
que en la extension continua. En consecuencia, queda también contemplado el trata-
miento de valores nulos y esta extension sigue siendo compatible con las anteriores,

en el sentido de que para problemas con caracteristicas de los tipos contemplados
por FOCUS, o CFOCUS, ofrecera los mismos resultados.

3.2.3. Estudio empirico

Para evaluar el funcionamiento hemos usado dos conocidos problemas de la misma
biblioteca que utilizamos anteriormente, UCI[HB99]. Los problemas son 'Pima in-
dians diabetes’ y ’Iris plant’. Las caracteristicas de ambos problemas son continuas y
no disponemos de informacién lingiiistica sobre ellas. Por ello, hemos definido cinco
grupos de valores (etiquetas lingiiisticas) de forma homogénea sobre todo el dominio
de definiciéon de cada caracteristica. La forma elegida para las etiquetas, que seran
todas iguales, ha sido trapezoidal y hemos hecho que se crucen en su valor de per-
tenencia 0.5. La suma de los grados de pertenencia de cualquier punto del dominio
es 1. Las conjuntos difusos de las etiquetas en los limites se extienden hasta menos

infinito y mas infinito apropiadamente.
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3.2.3.1. Pima Indians Diabetes Database

Hemos usado validacién cruzada con 5 dobleces veces para generar diez pares de
entrenamiento y prueba. Los resultados se muestran en la tabla 3.12, donde aparece
el porcentaje de clasificacién obtenido usando como clasificador un perceptréon mul-
ticapa con una unica capa oculta. Al clasificador se le proporcionan tnicamente los
datos relativos a las caracteristicas seleccionadas por FFOCUS, indicadas en la se-
gunda columna junto con estos resultados. Con el objeto de compararlos se muestran
los resultados obtenidos por un clasificador similar que usa todas las caracteristicas

en la tercera columna.

FFOCUS ha elegido la caracteristica “Plasma glucose” en todas las muestras
y una combinaciéon de dos de las caracteristicas “Body mass”, “Age” y “Times
pregnant”. Usando sélo estas tres caracteristicas el porcentaje de clasificacién no ha

disminuido significativamente.

Test FFOCUS Todas
0 Times pregnant, Plasma glucose, Age 68,18 | 77,92
1 Plasma glucose, Times pregnant, Body mass 79,87 | 79,87
2 Plasma glucose, Body mass, Age 72,73 | 78,57
3 Plasma glucose, Times pregnant, Age 73,20 | 81,05
4 Plasma glucose, Body mass, Age 82,35 | 75,82
5 Plasma glucose, DiastolicBP, Age 71,43 | 75,32
6 Plasma glucose, Body mass, Age 79,22 | 75,97
7 Plasma glucose, Body mass, Age 79,87 | 77,92
8 Plasma glucose, Times pregnant, Body mass 78,43 | 82,35
9 Plasma glucose, Body mass, Age 74,51 | 78,43

| Media | 75,97 | 78,32 |

Tabla 3.12: Resultados de clasificaciéon usando FFOCUS en Pima ( % de acierto)

3.2.3.2. Iris Plant Database

Este conjunto de datos se ha usado numerosas veces como banco de pruebas. Hemos
tomado sus 4 caracteristicas, y hemos considerado ademas unas caracteristicas adi-
cionales que son todos los productos posibles de dos de las 4 caracteristicas originales.
Esto muestra como puede ser utilizado nuestro algoritmo para realizar extraccion
de caracteristicas derivadas, lo que puede redundar en una mejora en los resultados

del algoritmo de aprendizaje.



3.2. FFOCUS 73

En este experimento hemos usado la misma metodologia que en el conjunto
de datos anterior, diez pares de entrenamiento y prueba generados por doble valida-
cién cruzada con cinco dobleces, y como clasificador un perceptrén multicapa. Los
resultados se muestran en la tabla 3.13, con el mismo formato. Los resultados de
la clasificacion usando sélo las caracteristicas seleccionadas frente a la clasificacion

usandolas todas.

FFOCUS ha elegido, en todos los casos, la longitud de “petal” o “sepal” y una
caracteristica producto derivada. Como se puede comprobar los resultados obtenidos
usando sélo las dos caracteristicas seleccionadas son algo mejores.

Test FFOCUS Todas
0 petalL,, petallL x petalW 96,67 | 86,67
1 sepall, petallL. x petal W 100,00 | 96,67
2 sepalLl, petallL x petalW 93,33 | 90,00
3 sepall, petall. x petal W 96,67 | 96,67
4 sepallL, petall. x petalW 96,67 | 100,00
) petall,, sepalW x petalW 96,67 | 90,00
6 petallL, sepalW x petalW 96,67 | 100,00
7 petalL,, petall. x petal\W 96,67 | 93,33
8 sepall, petall. x petal W 96,67 | 90,00
9 petalLl, sepalW x petalW 90,00 | 96,67

| Media | 96,00 | 94,00 |

Tabla 3.13: Resultados de clasificaciéon usando FFOCUS en Iris ( % de acierto)

3.2.3.3. Conclusiones

Hemos desarrollado FFOCUS como extension de nuestra propuesta anterior CFO-
CUS para permitir la incorporacion de conocimiento experto sobre algunas carac-
teristicas.

Los problemas en que esta indicada la aplicacion de este algoritmo son aquéllos
en los que, a pesar de que no se conozca la relacion de las caracteristicas con la
solucion del problema, si dispongamos de una idea de la forma en que los valores de
una caracteristica pueden ser ttiles.

En la evaluacion empirica se ha demostrado como esta idea de agrupar los
valores en conjuntos difusos puede ayudar a la clasificacién. A pesar de no haber

tenido disponible la valoracién de un experto se han conseguido buenos resultados.
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3.3. Medida de los pares de ejemplos inconsisten-

tes

Las propuestas anteriores de extensiones de FOCUS son algoritmos completos de
seleccién de caracteristicas. Estas suponen el uso de una estrategia de busqueda
estrechamente ligada a una estrategia de valoracién de caracteristicas. A la vista de
que las técnicas basadas en la consistencia de los conjuntos de datos dan buenos
resultados, siguiendo la estructura que hemos descrito en la seccion 2.4, proponemos
aqui una medida basada en consistencia. Asi, esta medida podra ser utilizada con

todas las estrategias de buisqueda genéricas, incluidas las descritas en la seccién 2.5.

Un conjunto de datos consistente se hace inconsistente en el momento que
contiene dos ejemplos de diferente clase pero con los mismos valores en todas las
caracteristicas. Estos dos ejemplos forman un par de ejemplos inconsistentes. De esta
forma, un conjunto de datos puede decirse que es mas inconsistente, o que muestra
un grado menor de consistencia, a medida que contenga mas pares de ejemplos
inconsistentes. La medida que proponemos aqui usa la cuenta de estos pares como
medida de la inconsistencia. En adelante también denominamos esta medida como

“Inconsistent Example Pairs” (IEP).

3.3.1. Antecedentes

Los pares de ejemplos inconsistentes han sido denominados previamente “unsolved
conflicts” (conflictos sin resolver). En la terminologia usada por FOCUS, un conflicto
es un par de ejemplos de diferente clase, o con diferente valor del concepto a aprender.
Cuando el par de ejemplos que forma un conflicto tiene valores diferentes en alguna

caracteristica, el conflicto se considera resuelto y, en caso contrario, sin resolver.

La cuenta de “unsolved conflicts” ha sido usada como guia de busqueda en
“Simple Greedy” [AD94], y “Set Cover” [Das97|, pero, para nuestro conocimiento,
no ha sido definida nunca como medida independiente, ni comparada con otras
medidas. Hemos considerado por eso importante definir una medida basada en esta
cuenta de ejemplos inconsistentes para rellenar un hueco natural en las medidas de

consistencia.
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3.3.2. Definicion de la medida

La cuenta de pares de ejemplos inconsistentes estda en el rango entre 0, cuando el
conjunto de datos es consistente, y el nimero de pares de ejemplos con diferente
clase, cuando no hay ninguna caracteristica seleccionada y, por tanto, ningin par
puede ser distinguido. Esto hace que el rango tedrico de la medida sea el intervalo
[0,4+00]. En vez de usar esta cuenta directamente como medida de inconsistencia,
parece razonable hacerla proporcional al conjunto de datos, con el objetivo de hacer
la medida comparable entre diferentes conjuntos de datos y acotada en un intervalo

limitado.
Measure General Given a Data Set(DS) Simplest DS | Hardest DS
[Allfeat., ()] 0 0
Count of IEP [0, +00] [IIP,dif fCI] 0 Pairs
Count of IEP IIP 0
No. p;i?s 12)f0diff. Class [O’ 1] [diffCl’ 1] 0 (Indet') 1
Count of diffCl
(KTIOF I?aillrgp [0’ 1] [F{GI,’L'IZ')S’ PZ’J;{TS ] 0 1
Liu’s measure [0,1] [LLE 1 — Majority] 0 N
Rough Sets [0, 1] [1—7~,1(0if |Cl] =1)] 0 1
DS = Data Set. IIE = No. Insolvable Inconsistent Ex.
N = |DS| (No. examples). IIP = No. Insolvable Inconsistent example Pairs.
Cl = Class feature. Pairs = Total no. pairs in data set (W)
v = Rough Sets Consistency. dif fCl = No. pairs of different class.

Tabla 3.14: Rangos, cotas y valores interesantes de las medidas de inconsistencia

La tabla 3.14 muestra algunos valores interesantes de las medidas. Las tres

primeras lineas muestran las opciones que hemos considerado:

1. La cuenta del nimero de pares de ejemplos inconsistentes.

2. Ratio de pares de ejemplos inconsistentes frente el nimero de pares de ejemplos
de diferente clase.

3. Ratio de pares de ejemplos inconsistentes frente el nimero total de pares de

ejemplos.
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Las dos ultimas filas muestran los mismos valores para las medidas de Liu y

Rought Set Consistency (ver seccién 2.6.2.1), para permitir compararlas.

Como todas estas medidas son mondétonas, el rango de la medida, para un
conjunto de datos dado, es el intervalo delimitado por los valores de la medida para
el conjunto de todas las caracteristicas y el conjunto vacio. En la primera columna
vemos el rango general de cada medida para todos los posibles conjuntos de datos.
Las dos opciones alternativas a la cuenta simple estan acotadas en el intervalo [0, 1]
(la ventaja que buscdbamos al definir estos ratios).

En la segunda columna, vemos el rango para un conjunto de datos especifico,
en funcion de sus propiedades. Para un conjunto de datos que considerando todas
sus caracteristicas sea consistente, [/ P,IIE y - valdréan cero y, por tanto, todas las
medidas coinciden en el minimo, asignando cero a los conjuntos consistentes. Hay
que tener en cuenta que el conjunto con todas las caracteristicas no tiene por qué ser
siempre consistente y, por ejemplo, no lo serd en presencia de ruido.

El valor méximo, para la opcién que divide por el nimero de pares de diferente
clase, es 1, usando de esta forma el rango més amplio posible en [0, 1] para todos
los conjuntos de datos. Sin embargo, la otra opcién y la medida de consistencia de
Liu proveen un valor que puede ser usado como una medida de la inconsistencia a
priori (antes de seleccionar ninguna caracteristica), o como la dificultad inherente
al conjunto de datos. En el caso de la medida de Liu, este valor es el concepto
“Majority” (mayoria) de un conjunto de datos, esto es, la frecuencia de la clase méas
comun. El valor “Majority” es comtinmente usado como el valor minimo de precisién
aceptable para un clasificador. Para ilustrarlo, se muestran en la tabla los valores
para dos casos extremos de conjuntos de datos.

En la tercera columna, se muestra el valor de las medidas para el que conside-
ramos el conjunto de datos mas simple, aquel en el que todos los ejemplos pertenecen
a la misma clase. Es consistente por si mismo y no hay necesidad de seleccionar nin-
guna caracteristica; por tanto, parece razonable que se le asigne un 0 como grado de
inconsistencia. Todas las medidas satisfacen esto, excepto la que divide por los pares
de diferente clase, cuyo valor es indeterminado, y que para permanecer de acuerdo
con su rango de valores para cualquier conjunto de datos, deberia ser definida a 1.
Por otra parte, un conjunto de datos en el que cada ejemplo pertenece a una clase
diferente sera probablemente el conjunto en el que sera mas dificil encontrar hipote-
sis consistentes. Este es al que hemos llamado el conjunto mas dificil; se muestra en
la cuarta columna de la tabla. Todas las medidas le asignan el valor maximo.

Para un conjunto de datos dado, la diferencia entre las tres opciones considera-
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das para la medida de pares inconsistentes es simplemente una transformacion lineal,
que hace que las medidas se muevan en los diferentes intervalos identificados. Los
efectos de las tres opciones guiando la bisqueda, o eligiendo un conjunto de carac-
teristicas, son los mismos. Consideramos que la ultima opcién es la méas apropiada,
dado que permite comparar con la medida grados de inconsistencia entre conjuntos

de datos distintos. Asi, definimos la medida como se muestra en la expresion (3.4):

nimero de pares de ejemplos inconsistentes

Inconsistencia =

(3.4)

nimero de pares de ejemplos

3.3.3. Propiedades

Esta medida es monoétona como las demas medidas de consistencia. Puede ser facil-
mente deducido de lo siguiente. Un par de ejemplos que es consistente gracias a una
caracteristica en S; seguird siendo consistente con S; dado que S; C S; y, por tanto,
esta caracteristica también estara presente en S;. Por ello, el nimero de pares de
ejemplos inconsistentes sélo puede decrementarse cuando se anaden caracteristicas
y, por tanto, la medida siempre sera igual o mayor, cumpliendo asi la condicion de

monotonia.

Otra propiedad tedrica interesante de la cuenta de ejemplos inconsistentes,
apuntada por Dash [Das97], es que, junto con el algoritmo greedy simple de ascensién
de colinas, constituye la aproximacién de Jonhson al problema de cobertura de
conjuntos [Pap94]. De esta forma, esta garantizado que se encontrard un conjunto
de caracteristicas con no més de O(M log N) caracteristicas, donde N es el nimero
de caracteristicas en el conjunto de datos, y M es el tamano del menor conjunto
consistente de caracteristicas.

Para hacernos una idea intuitiva del funcionamiento de la medida de pares
inconsistentes, podemos pensar que ésta representa la probabilidad de poder dis-
tinguir, con las caracteristicas dadas, dos ejemplos escogidos aleatoriamente en el
conjunto de datos dado.

3.3.4. Eficiencia e implementacién

El hecho de que esta medida trabaje con la combinaciéon de todos los pares de

ejemplos no debe hacernos pensar que su computacion deba ser necesariamente
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costosa en eficiencia. De hecho, mediante el uso de tablas hash, hemos conseguido
que la eficiencia de nuestra implementacion en el caso promedio esté en O(n), tanto

en tiempo, como en espacio.

La descripcion del algoritmo se expone a continuacién en la figura 3.10. Para
ilustrarlo con mas claridad, se muestra un ejemplo de su aplicacién en la figura 3.11.
Primero, se realiza la proyeccién del conjunto de datos para usar sélo las carac-
teristicas a evaluar. Después, todos los ejemplos son insertados en una tabla hash.
Los elementos introducidos son los valores de la clase de cada ejemplo, usando como
indice los valores de las caracteristicas seleccionadas. De esta forma, todos los ejem-
plos estan agrupados de acuerdo a sus valores para las caracteristicas seleccionadas.
Finalmente, se cuenta el nimero de ejemplos que no pertenecen a la clase mayorita-
ria de su grupo. Es facil ver que la eficiencia en el caso promedio de este algoritmo
estd en O(n).

ConsistencyMeasure(Dataset, SelectedFeatures)
Hash = ()

For each Example in Dataset:
Insert class(Example) into Hash at TgejectedFeatures(Example)

InconsistentExamplePairs = 0

For each ClassList in Hash:
InconsistentExamplePairs += number of all possible pairs of two different

class values in ClassList
n = |Dataset|

I ) E Pai
Return 1 — nconszste:gfnixlo)bmple airs
2

Hash is a hash table in which every element included has a list (initially empty) of
class values.

Figura 3.10: Algoritmo para calcular la medida de pares de ejemplos inconsistentes

3.4. Nueva medida de conjuntos de caracteristi-

cas basada en Relief

Muchos métodos se basan en la busqueda basada en medidas sobre conjuntos de
caracteristicas como la presentada en el apartado anterior. Por otra parte, los eva-
luadores de caracteristicas valoran éstas de forma individual y se quedan con las

mejor valoradas. Relief es un evaluador de caracteristicas conocido, bastante bueno
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Hash table

Fi F, F; Cl F, F, Cl

F, F, Classes Examples of Inconsistent Inconsistent
1.0 1A 1.0 A each class pairs examples
1 1 1B 11 B 10 A, C 1,1 1 1
1tooc ®»10c ™ 11 BAB @2, 1) 2 1

F1F2

110 A 11 A 0 0 A 1) 0 0
0 0 1 A 00 A Total: 3 2
11 1B 11 B .

Number of examples: 6 Liu's measure =2/6 =0.333

Number of example pairs: 15 IEP measure =3/15 =0.200

Figura 3.11: Ejemplo de céalculo rapido de las medidas de pares de ejemplos incon-
sistentes y de Liu

y profundamente estudiado. En muchas ocasiones sus estimaciones son mas acerta-
das que medidas estadisticas habituales, como la correlaciéon o covarianza, porque
Relief tiene en cuenta la interrelaciones entre todos los atributos.

Aunque los evaluadores de caracteristicas son normalmente mas rapidos, pre-
sentan algunas desventajas frente a los métodos basados en medidas de conjuntos de
caracteristicas (ver seccién 2.6.2). La principal es que ningun evaluador puede apor-
tar nada para manejar la redundancia entre caracteristicas, dado que su respuesta
es la evaluacion individual de cada una de ellas. La tnica forma de resolver este
problema es evaluar conjuntos de caracteristicas completos, y realizar una busqueda
entre ellos. En este apartado, se propone y evalia una nueva medida de conjun-
tos de caracteristicas basada en el funcionamiento y las principales ideas de Relief.
La nueva medida puede ayudar de forma satisfactoria tanto guiando en proceso de
busqueda como eligiendo el conjunto méas apropiado de caracteristicas.

3.4.1. RFSM (Relief Feature Set Measure)

El algoritmo original Relief, de Kira y Rendell [KR92], proponia un método de
seleccion basado en elegir aquellas caracteristicas que recibian mejor valoraciéon con
la medida que definfan en el mismo. La medida de caracteristicas la hemos descrito
de forma completa, incluyendo sus extensiones, en el apartado 2.6.1.5. Describiremos
aqui la nueva medida partiendo de la descripcién dada en ese apartado.

Dados los extensos trabajos que se han publicado sobre Relief [Kon94, RSK97,
RS97, RSK99, RSKO03], y los buenos resultados que se obtienen, pensamos que es

interesante aplicar sus ideas principales al disenio de una medida para evaluar con-
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juntos de caracteristicas. Desde nuestro punto de vista, estas ideas principales son:

= Elevar el grado de relevancia de aquellas caracteristicas que tienen valores

diferentes en los pares de ejemplos de diferente clase.

= Penalizacién de caracteristicas. En paralelo a la idea anterior, Relief reduce el
grado de relevancia de aquellas caracteristicas con valores diferentes en pares
de ejemplos de la misma clase.

= Los pares de ejemplos son seleccionados entre ejemplos cercanos. Dado un
ejemplo, Relief toma entre su vecindario otros ejemplos con la misma y dife-
rente clase. Este es, probablemente, el punto sobre el que gira todo el éxito de
Relief. La estrategia de considerar ejemplos cercanos le hace trabajar de forma
no miope [SK96], y le permite considerar interrelaciones entre caracteristicas.

= Se usa muestreo aleatorio para escoger los ejemplos usados en la evaluacion. De
esta forma, el tiempo de ejecucion se reduce de forma significativa mientras que
el rendimiento no se degrada de forma significativa. No obstante, si el conjunto
de datos es pequeno como para que nos lo podamos permitir, es recomendable

usar todos los ejemplos del conjunto de datos.

Como cada ejemplo es tomado en un paso independiente, si hay mas tiempo
disponible, Relief puede mejorar sus valoraciones usando mas ejemplos sobre la
marcha. Esto hace de Relief un “any-time algorithm” (algoritmo de cualquier

duracién) como se menciona en [RSKO03] (section 6.2).

Basandonos en estas ideas proponemos una medida para conjuntos de carac-
teristicas, que pueda ser usada como funcion de evaluacién en el proceso de busqueda
(figura 2.10). En adelante, nos referiremos a la medida como RFSM (Relief Feature
Set Measure). El algoritmo para calcular la medida seguird el esquema comin de
todas las ampliaciones de Relief, mostrado en la figura 2.16. La valoraciéon dada
como resultado serd ahora un tnico valor Wy para el conjunto de caracteristicas
en evaluacién S, en vez del vector de valores W|f]| con la valoracién para cada

caracteristica.

La nueva medida usard la funcion diffS para valorar la diferencia que hay en
las caracteristicas del conjunto S para distinguir los pares de ejemplos. La funcién
diffS se define en la expresiéon (3.5) como una agregacién de los valores de diff
(expresién 2.4) para las caracteristicas seleccionadas.

diffS(S, By, Ey) = operador ;. g{diff(f, E1, F2)} (3.5)
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El operador debe ser un operador de agregacién de los valores de diff. En carac-
teristicas discretas, éstos son valores booleanos, transformados a {0, 1}, indicando si
cada caracteristica distingue los ejemplos. Un conjunto de caracteristicas es capaz
de distinguir dos ejemplos si alguna de sus caracteristicas puede hacerlo. Por tanto
consideramos que el operador mas apropiado para caracteristicas discretas es el or
l6gico. Cualquier t-conorma puede ser empleada para generalizar el comportamiento
del or para las caracteristicas continuas. Como parece razonable pensar que el grado
en el cual un conjunto de caracteristicas diferencia dos ejemplos es el grado de la

caracteristica que mas los diferencia, hemos usado el operador max.

En la parte de la penalizacion, usamos la misma funcion de evaluacion pero
podemos elegir otro operador de agregacion. En este caso, hemos tenido en cuenta
que en la realizacién de varios experimentos informales usando el operador max
se elegifan muy pocas caracteristicas. Ademads, intuitivamente, hemos pensado que
una caracteristica podria tener valores que sean irrelevantes en un par de ejemplos
y marcarlos como distintos pero ser necesaria para distinguir otros. Eligiendo un
operador que asemeje el and logico penalizamos sélo los conjuntos en los que todas
las caracteristicas diferencien un par de ejemplos que sean de la misma clase. Por
tanto, creemos adecuado elegir una t-norma y, en este caso, hemos elegido el operador

min.

Ademas, la eleccion de los operadores max y min hacen que la medida cumpla
la propiedad de monotonia (ver seccién 2.6.2.1). Se puede ver facilmente que si
S; C S; las caracteristicas adicionales de \S; sélo podrian aumentar o mantener igual

la relevancia, y disminuir o mantener igual la penalizacion.

En cada paso i, con el objeto de evaluar el conjunto de caracteristicas com-
pleto para un par de ejemplos en cualquier problema de clasificacién, usaremos la

expresién (3.6) que aplica la misma ponderacién a las clases que Relief-F.

Wi(S) = Wis(S) — diffS(S, By, H) + Y p(C) x diffS(S, By, M(C))  (3.6)
C#class(E1)

Con el diseno de esta medida esperamos que sea capaz de dar medidas més
altas no sélo a los conjuntos de caracteristicas que sean mejores, sino también a
aquellos que sean potencialmente mejores. Estos son aquellos conjuntos que, aun no
siendo mejores que otros para clasificar, estén mas cerca de los conjuntos que son
mejores. De esta forma esperamos que guie la biisqueda de forma mas efectiva. Por

ejemplo, en un conjunto de datos booleano, con valores aleatorios equiprobables de
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las caracteristicas, y siendo la funcién objetivo (x1 @ x2) @ z3 (& denota el 6 légico
exclusivo), cualquiera de las caracteristicas relevantes sola es estadisticamente inde-
pendiente del objetivo. Cualquier algoritmo de aprendizaje no podria deducir nada
de una sola caracteristica, ni siquiera de un conjunto con dos de las caracteristicas
relevantes. Por tanto, ni la estrategia envolvente, ni ninguna otra medida basada
solo en las caracteristicas a evaluar, podrian guiar una busqueda comenzando en el
conjunto vacio de caracteristicas, y comenzar la bisqueda en el conjunto de todas
las caracteristicas no siempre es posible o recomendable, como comentabamos en la
seccion 2.5.

3.4.2. Estudio empirico

El objetivo de este estudio es determinar el rendimiento de la nueva medida Relief
Feature Set Measure (RFSM) en el proceso de seleccién de caracteristicas. Explora-

remos los dos usos principales de las medidas identificados en la seccién 2.4.

Por una parte, evaluamos el rendimiento de la medida guiando la bisqueda,
usando un método voraz de busqueda. La ascenséon simple de colinas es un método
que depende fuertemente de la medida para guiar la busqueda, dado que sélo explora
un camino sin posible vuelta atras. Creemos que un método de buisqueda que es tan
sensible a la medida es una buena forma de comprobar si la medida es buena para
guiar la busqueda. Ademas, la biusqueda por ascension de colinas es muy eficiente.

El método de busqueda, compuesto por las tres partes descritas en en la sec-
cién 2.4 serd el siguiente. Como punto de comienzo se tomara el conjunto vacio
de caracteristicas. En cada paso, se elegird anadir la caracteristica que dé lugar al
conjunto con mejor valor de la medida, y la buisqueda parara cuando no sea posible
mejorar la medida anadiendo ninguna caracteristica.

Por otra parte, también se estudia el uso de la medida para elegir el mejor
conjunto de caracteristicas. En los conjuntos de datos artificiales comprobamos si
los conjuntos con todas las caracteristicas relevantes obtienen el valor méximo de la
medida y, en conjuntos de datos del mundo real, comparamos el rendimiento de la

clasificacién con las caracteristicas seleccionadas.

El rendimiento del proceso completo de seleccion de caracteristicas esta in-
cluido en el estudio. Los resultados se compararan con la estrategia envolvente, la
medida de consistencia de Liu (ver apartado 2.6.2), y el rendimiento del algoritmo

de aprendizaje sin seleccion de caracteristicas.
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3.4.2.1. Conjuntos de datos artificiales

Hemos usado dos conjuntos de datos artificiales ampliamente conocidos. Estos con-
juntos presentan dos dificultades: caracteristicas redundantes en Parity3+3, y una
caracteristica que parece relevante pero es innecesaria en CorrAL. Parity3+3 es la
paridad de tres caracteristicas booleanas (x; @ z3 @ x3), con las tres caracteristicas
relevantes duplicadas y otras seis irrelevantes aleatorias incluidas. CorrAL represen-
ta la funcién (x; A x2) V (3 A x4), con una caracteristica aleatoria adicional y otra

correlacionada con la funcién concepto aleatoriamente en el 75 % de los casos.

CorrAL | Parity3+3
Liu’s measure | 5.0 £0.00 | 4.7 £0.21
Wrapper (tree) | 5.2 £0.13 | 6.5 £0.65
Wrapper (knn) | 5.0 £0.15 | 5.9 £0.85
RFSM 4.0 £0.00 | 3.0 £0.00

Tabla 3.15: Comparacion del nimero de caracteristicas seleccionadas usando tres
medidas diferentes en conjuntos de datos artificiales (£Err.std.)

La tabla 3.15 muestra el niimero medio de caracteristicas seleccionadas por
cada método en una validacién cruzada con 10 dobleces. Hemos verificado que en
todos los casos los conjuntos de caracteristicas seleccionados contienen todas las ca-
racteristicas necesarias, por lo que la diferencia entre los métodos radica en ver cual
es capaz de elegir menos caracteristicas innecesarias. Mejor de lo que nos esperaba-
mos, la nueva medida RFSM ha sido capaz de guiar la bisqueda de forma perfecta
en todos los casos, mientras que los demas métodos incluyen alguna caracteristica

innecesaria.

3.4.2.2. Conjuntos de datos del mundo real

Se han utilizado cinco conjuntos de datos de problemas reales extraidos de la biblio-
teca UCI KDD [HB99]. Tres de ellos son problemas con unicamente caracteristicas
discretas, y dos de ellos combinan caracteristicas continuas y discretas. Para apli-
car la medida de Liu en caracteristicas continuas, hemos utilizado el método de
discretizacion por intervalos de igual frecuencia.

Los algoritmos de aprendizaje utilizados para comprobar la calidad de las
caracteristicas seleccionadas son: kNN con k = 21, y arboles de clasificaciéon con

poda. La implementacién y todos los detalles sobre estos algoritmos estan disponibles
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en el sistema de minerfa de datos Orange [DZ04]. Para todos los pardmetros no

especificados aqui, se han tomado los que da este sistema por defecto.

200 lung-cancer | house-vot.84 | breast-canc. wine
Acc. | NoF | Acc. | NoF | Acc. | NoF | Acc. | NoF | Acc. | NoF
tree 96.0 | 16.0 | 43.3 | 56.0 | 96.09 | 16.0 | 67.8 9.0 | 93.79 | 13.0
Liu+tree 95.0 | 49| 50.8 | 4.5]96.55 | 10.0 | 66.7 7.9 19493 | 5.1

Wrapper+tree | 95.0 4.9 | 48.3 8.9 | 95.60 8.2 | 72.1 3.1 1 93.90 4.0
RESM+tree 94.0 6.0 | 50.8 3.5 | 9587 | 11.5 | 66.7 8.1 194.35 | 11.0
kNN 94.1 | 16.0 | 44.2 | 56.0 | 93.32 | 16.0 | 72.0 9.0 | 97.19 | 13.0
Liu+kNN 83.1 4.9 | 45.8 4.5 19448 | 10.0 | 71.7 7.9 19497 | 5.1
Wrapper+kNN | 89.0 9.9 | 41.7 | 16.8 | 94.50 5.4 | 67.9 5.2 19430 | 6.0
RFSM+ENN 88.1 6.1 | 44.2 3919539 | 11.8 | 73.8 8.2 | 97.75 | 11.5

Tabla 3.16: Comparacion de RFSM con otros métodos en clasificacion de problemas

reales (% de acierto)

La tabla 3.16 muestra los resultados de los métodos de seleccién combinados
con los algoritmos de aprendizaje. Se indica la precisién media alcanzada en la
validaciéon cruzada de 10 dobleces en porcentaje, y el nimero medio de caracteristicas
usadas de los 10 dobleces.

3.4.2.3. Conclusiones

Podemos observar que la seleccién de caracteristicas usando RFSM es 1til, pues
el porcentaje de clasificacién es mantenido o mejorado, mientras que el nimero de
caracteristicas se reduce. Comparativamente, los resultados son incluso mejores que
la estrategia envolvente en algunos problemas. La combinacién del clasificador kNN
con RFSM en general ha dado mejores resultados que usando la medida de Liu,

mientras que con los arboles de clasificacién los resultados son similares.



Capitulo 4

Evaluaciéon empirica de métodos
de seleccion de caracteristicas

Aplicando la descomposicién modular del proceso de seleccién de caracteristicas
propuesto en la seccion 2.4, nos proponemos evaluar una gran diversidad de métodos
de seleccion de caracteristicas. De esta forma pretendemos obtener una vision general
del panorama de la seleccion de caracteristicas. Siendo nuestro objetivo obtener la
mayor informacién posible sobre la aplicacion practica de los diferentes métodos vy,
asi, poder determinar el método o la familia de métodos mas adecuada para un

problema dado.

El estudio lo dividiremos en dos partes, evaluando dos grandes grupos de méto-
dos, segun el tipo de evaluacién de caracteristicas que utilizan (ver seccién 2.6). En
primer lugar, veremos los métodos de seleccion de caracteristicas que usan algin
tipo de evaluacién de conjuntos de caracteristicas completos. El segundo grupo lo

forman aquéllos que valoran las caracteristicas individualmente.

4.1. Meétodos basados en evaluacion de conjuntos

de caracteristicas

Con el objetivo de evaluar la mayor diversidad de métodos de seleccién de carac-
teristicas posibles, combinaremos métodos de busqueda representantes de los tipos
de busqueda mas importantes con medidas de relevancia, también agrupadas segin

la teoria en que se basan.
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La tabla 4.1 muestra las combinaciones que evaluaremos. Los métodos de
bisqueda han sido agrupados segin el tipo de busqueda que realizan: completa,
secuencial, probabilistica o basada en meta-heuristicas. Las medidas han sido agru-
padas segun el principio en que se inspiran: consistencia de un conjunto de datos,
teoria de la informacion, distancia entre ejemplos, o aplicacion de la estrategia en-
volvente.

Sin embargo, no todas las combinaciones son apropiadas. En la tabla apa-
recen marcadas con un aspa las rechazadas. Las limitaciones consideradas son las
siguientes: i) los métodos de buisqueda basados en ramificacién y poda (BB y ABB)
requieren que la medida sea monétona, i) los dos métodos probabilisticos (LVF y
LVW) estén disenados de forma complementaria para trabajar con medidas monéto-
nas y no mondétonas, respectivamente, i) el método de bisqueda de FOCUS2 sélo
tiene sentido si se considera una medida de consistencia en su criterio de parada vy,
ademas, desprecia la informacion extra que aportan las medidas de consistencia que
no son la bésica, iv) la medida de consistencia basica puede ser mejorada por cual-
quier otra medida de consistencia en los deméas métodos de bisqueda. En total tienen
sentido 67 combinaciones, que son los métodos que evaluaremos. Ademas, incluire-
mos en la evaluacion un método ficticio que siempre elija todas las caracteristicas,
con el objeto de comparar las selecciones de caracteristicas frente al resultado que
se obtendria sin realizarlas.

Hay métodos previamente definidos y ampliamente conocidos. Para éstos, se
ha incluido en su casilla la cita a la referencia bibliografica donde se describen. En
estos métodos, su implementacion es fiel a la definicién original, y servirdn para
comparar los resultados obtenidos con los demas métodos. En algunos métodos,
como los basados en metaheuristicas, estamos seguros que hay una gran variedad de
propuestas similares, pero es dificil precisar una cita al mas parecido. Finalmente,
algunos son propuestas novedosas por alguna de las siguientes razones: i) porque
la medida que usan ha sido propuesta en este trabajo (RFSM), ii) porque, hasta
donde hemos podido determinar en nuestra busqueda bibliogréafica, la medida no
habia sido usada previamente en seleccién de caracteristicas (consistencia de Rough
Sets), iii) o porque la combinacién de la medida con el método de bisqueda no haya

sido evaluada previamente.

En las tablas 4.2 y 4.3, se describen varias propiedades de los métodos de
busqueda: su eficiencia, dada como el orden del niimero de evaluaciones que necesita
realizar; y la descripciéon de las tres partes de los métodos de busqueda identificadas
en la descomposicién modular propuesta en el apartado 2.4. Cuando se exponen
varias opciones en alguna parte del método, la implementada en nuestra evaluacion

es la indicada como habitual.
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Meétodo

Eficiencia (peor caso)
(en n°de evaluaciones)

Punto de comienzo

Criterio de parada

Cada paso

Exhaustivo orden natural o(2") il Llegara F N°eval./paso=1
(usado por FOCUS) Creciente, afiade 1
caracteristica o reemplaza.

FOCUS2 0(2") (optimizado) | & M(S)=1 N° eval./paso = 1
(req. med. consistencia) Elimina o afiade caracteristicas.
Branch & Bound 0(2") (optimizado) F Explorar todos los S N° eval./paso = 1
(req. med. mondtona) tales que |S|<p (p puede| Elimina 1 en avance, afiade

ser dado como porcentaje) |caracteristicas en backtraking.
ABB 0(2") (optimizado) | F Explorar todos los S N° eval./paso = 1

(req. med. mondtona)

talesque M (S)>u (u
puede ser dado como
porcentaje del maximo)

Elimina 1 caracteristica en
avance, aflade caracteristicas en
backtraking.

SFS, busqueda secuencial o(n) Posible: S€P(F) (cualquiera) | M(S)=u Ne°eval./paso= O(n)
hacia adelante (escalado Habitual: ©& Estrictamente creciente, afiade
de colinas) (SetCover) No tienen sentido: F o 1 caracteristica.

cercanosa F Del paso anterior necesita: S
SBS, biisqueda secuencial o(n) Posible: S€P(F) (cualquiera) |Llegara £ Ne°eval./paso=O(n)
hacia atras (eliminando Habitual: F Estrictamente decreciente,
caracteristicas) No tienen sentido: & o elimina 1 caracteristica.

cercanos a M Del paso anterior necesita: S
LVF 0(k) F k pasos N° eval./paso = 1
(req. med. monétona) Elimina varias.

Del paso anterior necesita: S

LVW (pensado para O(k,) Posible: S€P(F) (cualquiera) |k, pasos 6 N° eval./paso = 1

medidas NO mondétonas)

Habitual: aleatorio 6 &

k, pasos sin mejora

Afade o elimina varias.
Del paso anterior necesita: S
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Meétodo

Eficiencia (peor caso)
(en n°de evaluaciones)

Punto de comienzo

Criterio de parada

Cada paso

SA, enfriamiento O(k) Posible: S€P(F) (cualquiera) | k=k,-k, pasos N° eval./paso = 1
simulado Habitual: aleatorio k,: nimero de enfriamientos | Puede afiadir o eliminar una o
k,: nimero de vecinos varias caracteristicas segtin el
resultado criterio de Metropoli.

GA, algoritmos genéticos O(k) Posible: k, pasos N°eval./paso= k,

(consideramos tipo k=k, k, IS SeP(F),i=1.. kl} k,: nimero de individuos | Puede afiadir y eliminar una o

generacional) (varios conjuntos de k,: niimero de generaciones | varias caracteristicas.
caracteristicas) Del paso anterior necesita:
Habitual: aleatorios S:i=1.k,|

TS, bisqueda tabui O(k) Posible: S€P(F) (cualquiera) | k=k,-k, pasos N° eval./paso = 1

Habitual: aleatorio

k,: nimero de iteraciones
k,: nimero de vecinos

Se anaden/eliminan varias
caracteristicas.

Del paso anterior necesita: S
y {S,.: i= 1..kl} soluciones
tabu.

F = conjunto con todas las caracteristicas del problema.
n=|F| =nimero de caracteristicas
SeP(F) =un conjunto cualquiera de caracteristicas ( P conjunto potencia)
M (S) = valor de la medida para el conjunto S
m = ndmero entero que depende de algtin pardmetro del algoritmo e independiente del problema (tanto de n como del nimero de ejemplos)
u = umbral, nimero real, un pardmetro del algoritmo

k = nimero entero, pardmetro que determina el nimero de evaluaciones del algoritmo

p = nuimero entero, pardmetro del algoritmo
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4.1.1. Parametros de los métodos

Se indican, a continuacién, los parametros usados en los métodos de seleccion de ca-
racteristicas elegidos. Dada una medida, los parametros usados han sido los mismos
independientemente de la combinaciéon medida-busqueda de la que formase parte.
Lo mismo se aplica a los parametros de los métodos de busqueda.

4.1.1.1. Parametros de las medidas

Todas las medidas estan completamente determinadas a excepcion de RFSM y En-
volvente. RFSM tiene dos parametros: el nimero de muestras a tomar, cuanto mayor
sea mejor serd la estimacion, lo fijamos en 64 para que la evaluaciéon no sea muy cos-
tosa en los conjuntos grandes; y el niimero de vecinos de cada clase a considerar, que
fijamos en 4, valor con el que se obtienen resultados razonables. El método envolven-
te se puede aplicar con diversas técnicas para valorar los resultados del aprendizaje.
El més comunmente aplicado es la validacion cruzada. Para no exigir un esfuerzo
de computacién excesivo y, a la vez, obtener resultados razonables, se ha utilizado

con cinco dobleces.

4.1.1.2. Parametros de la bisqueda

Los métodos de busqueda Exhaustivo, FOCUS2, SFS y SBS estan completamente
determinados y, por tanto, no tienen parametros que fijar. El resto de los méto-
dos tienen al menos un parametro variable. A continuacién, se describe la eleccién

tomada para cada uno.

Los dos métodos de buisqueda del tipo ramificacién y poda ( Branch and Bound)
se han escogido porque cubren dos formas distintas de enfocar la seleccion de ca-
racteristicas. BB exige una reduccién determinada de caracteristicas, mientras que

ABB exige mantener una determinada relevancia.

BB es un algoritmo que elige el mejor conjunto de un ntimero de caracteristi-
cas previamente determinado. Para probarlo en todos los conjuntos de datos, lo
hemos hecho relativo al nimero total de caracteristicas. De esta forma, el algoritmo

eliminard siempre el 40 % de las caracteristicas de un conjunto de datos.

ABB esta disenado para elegir el mejor conjunto que mantiene la medida de
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evaluacion por encima de un cierto umbral. Para determinar este umbral de una
forma consistente, que sirva para todas las medidas y conjuntos de datos, hemos
establecido que permita conjuntos cuyo valor de la medida sea un 1% menor al
valor maximo de la medida en el conjunto de datos en que se esté aplicando. Como
las medidas que se pueden aplicar con este método son mondétonas, el valor maxi-
mo viene dado por el conjunto con todas las caracteristicas. Dicho de otro modo,
reduce todas las caracteristicas que pueda manteniendo el 99 % de relevancia para
la clasificacién.

Los dos algoritmos probabilisticos de tipo Las Vegas son similares. Su pardme-
tro principal es el nimero limite de evaluaciones, que hemos fijado para ambos en
1000 conjuntos de caracteristicas. Sin embargo, cada uno de ellos es apropiado para

un tipo distinto de medidas lo que condiciona el otro de sus pardametros.

LVF necesita limitar la reduccién de relevancia de las caracteristicas que, por
homogeneidad con ABB, hemos fijado también en un 1 %.

LVW incluye un parametro para evitar perder tiempo de ejecucién cuando no
es previsible ninguna mejora. Para ello, limita el nimero de evaluaciones que realiza
sin mejora. Este valor lo hemos fijado en 100 que parece un limite razonable en las
1000 evaluaciones.

De los métodos empleados, las metaheuristicas son los métodos con mayor
flexibilidad. La primera restriccién que hemos impuesto sobre sus parametros es
que hagan 1000 evaluaciones, con el objeto de que puedan ser aplicadas en todos
los conjuntos de datos elegidos y darles las mismas oportunidades que a los méto-
dos probabilisticos. Dentro de esa restriccién, los parametros se han determinado
mediante experimentacion sobre dos conjuntos de datos, usando diferentes valores
de los mismos segun recomendaciones de expertos. Se han probado en torno a 20

combinaciones diferentes para cada metaheuristica.

En SA (Simmulated Annealing) es preciso fijar:

= Representaciéon: La solucién es representada como un vector de bits, con tantos
bits como caracteristicas tiene el problema. Cada bit se corresponde con una
caracteristica y su valor indica la presencia o ausencia de la caracteristica

asociada en el conjunto seleccionado.

= Temperatura inicial: Para que SA no sea muy dependiente de la solucién ini-
cial, partimos de una temperatura inicial alta. De esta forma, al principio se

aceptaran soluciones lejanas a la actual. Utilizamos Ty = (—v/ — In(¢))(So),



92 Capitulo 4. Evaluacion empirica de métodos de seleccion de caracteristicas

que permite una probabilidad ¢ de aceptar una soluciéon que sea un v por uno

peor que la solucién inicial Sy. Tomamos v = 0,3, y ¢ = 0,3.

= Generacion de vecinos: La generacion de nuevos vecinos se realiza mediante la
adicion o eliminacién de una caracteristica del conjunto actual. Se generan 20
vecinos en cada enfriamiento, es decir, para cada valor de la temperatura.

» Esquema de enfriamiento: Hemos utilizado el de Cauchy (T' = Ty/(1 +14)). Se

realizan 50 enfriamientos.

En GA (Genetic Algorithms):

= Representacién: Vector de bits, igual al usado en SA.
» Tipo generacional, con una poblacion de 30 individuos y 34 generaciones.

= El cruce es tipo simple en un punto, sobre la representacién binaria del con-
junto de caracteristicas seleccionadas. Probabilidad de cruce: 0,6.

s La mutacién anade o elimina una caracteristica. Probabilidad de mutacién:
0,001.

En TS (Tabu Search):

= Representacion. Vector de bits, igual al usado en SA.
= Realizaremos 12 reinicializaciones de la busqueda.

= Los vecinos se generan por adicion o eliminacién de una caracteristica. En cada

iteracién se visitaran 84 vecinos.

4.2. Métodos basados en la evaluacion de carac-

teristicas individuales

Estos métodos utilizan medidas que asignan una valoracion de la relevancia a cada
caracteristica. En la figura 4.1 se muestra una representacion de un vector de las
caracteristicas con sus valoraciones, y su version ordenada segin la valoracion. No

todos los métodos necesitan ordenar las caracteristicas. El objetivo fundamental de
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esta figura es aclarar la notacion que se usara en las figuras siguientes, donde la

permutacién o (i) dispone las caracteristicas por orden decreciente de su valoracién:

M (foeiy) > M(fo(;))Vi < j (4.1)
fi f f; f, f,
M(f) [M(E) [M(f) | M(f) Coe M(f)

a) valoracién de las caracteristicas.

fﬁ (1) f0(2) f0(3) f0(4) fG(n)
M(f)| M (£2)[M () [M (£;.0) R M(f;r)

b) caracteristicas ordenadas segin su valoracién.

Figura 4.1: Valoracién de caracteristicas con una medida individual

Los métodos de seleccion de caracteristicas individuales, una vez evaluadas las
caracteristicas, siempre escogeran las que obtengan valores mayores de la medida.
Para completar la seleccién, necesitan determinar cuantas caracteristicas seleccio-
naran y cuantas seran descartadas. Existen muchos criterios de corte y, para nuestro
conocimiento, no hay estudios que determinen cuél es el mas adecuado. En muchas
propuestas, simplemente se determina que debe usarse algin tipo de umbral como

corte y se deja al usuario del método la determinacién del mismo.

4.2.1. Criterios de corte

En el estudio que presentamos aqui, hemos intentado fijar criterios de corte que se
puedan aplicar de forma genérica a todos los problemas. Uno de los objetivos que
nos planteamos es determinar si es posible recomendar un criterio que funcione bien
en la mayoria de los casos.

Para la aplicaciéon de los criterios de corte todas las medidas seran trasladadas
al intervalo [0, 1]. De esta forma, los criterios a los que les afecta el ranking de

aplicacion de la medida seran independientes de la medida aplicada.

Cada uno de los criterios que evaluaremos tiene un pardmetro. En primer lugar,
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mediante experimentacion fijamos un valor para este parametro, escogiendo aquel
valor del parametro que dé mejores resultados en ranking promedio de acierto en su
aplicacion sobre todos los conjuntos de datos. Los criterios de corte seleccionados
se describen a continuacién, junto con los detalles de la eleccion de su parametro.
Entre paréntesis se indica el cédigo por el que aparecera el método en las tablas de

resultados. Este codigo incluye el valor elegido de su parametro.

Los seis criterios de corte evaluados son los siguientes:

» Las m mejores caracteristicas (nl17). Simplemente escoge las m caracteristicas
con mayor valoracion. Se ilustra en la figura 4.2. En la experimentacion se ha
probado con m € {5, 8, 11, 14, 17}.

» Una fraccién de las caracteristicas disponibles (p0.8). Escoge las m = np ca-
racteristicas con mayor valoracion. Se ilustra en la figura 4.3. En la experi-
mentacién se ha probado con m € {04, 0,5, 0,6, 0,7, 0,8}.

» Valoracion por encima de un umbral (t0.1). Se escogen las caracteristicas cuya
valoracién supere el umbral dado. Se ilustra en la figura 4.4. En la experimen-
tacién se ha probado con umbral: v € {0,1, 0,2, 0,3, 0,4, 0,5, 0,6, 0,7, 0,8}.

» Valoracién por encima de una fraccién del ranking de las valoraciones (pm0.8).
Se escogen las caracteristicas cuya valoracién sea superior a un umbral dado
como fraccién de la variacién maxima de la medida en las caracteristicas dis-
ponibles. Se ilustra en la figura 4.5. En la experimentacién se ha probado con
pm € {0,1, 0,2, 0,3, 0,4, 0,5, 0,6, 0,7, 0,8}.

» Bajada de valoracién absoluta (d0.2). Sobre las caracteristicas ordenadas de
mayor a menor por la valoracion de la medida, vamos escogiendo caracteristi-
cas hasta que la diferencia con la siguiente sea superior al valor dado como
pardmetro. Se ilustra en la figura 4.6. En la experimentacién se ha probado
con d € {0,05, 0,10, 0,15, 0,20, 0,25}.

» Bajada de valoracién relativa (s1.5). Sobre las caracteristicas ordenadas de
mayor a menor por la valoracion de la medida, vamos escogiendo caracteristicas
hasta que pendiente entre una valoracién y la siguiente sea superior al valor
dado como parametro. Se ilustra en la figura 4.7. En la experimentacién se ha
probado con s € {0,50, 0,75, 1,00, 1,25, 1,50}.
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M(f,)

relevancia

\.
| I | | o(i)
,___' ______ L e I----. ! ranking de las
fo(1) f0(2) fo(m) fo(n) caracteristicas

Figura 4.2: Criterio de corte: las m caracteristicas més relevantes

M(f,)

relevancia

\.
| | | | o(i)
L D] ... , " ranking de las
: f0(1) f0(2) fo(n SAHITE fo(n) caracteristicas

Figura 4.3: Criterio de corte: un porcentaje de las caracteristicas disponibles

M(f,)

relevancia

| | | | | o(i)
L " ranking de las
i f0(1) f0(2) fo(S) E f0(4) fo(n) caracteristicas

Figura 4.4: Criterio de corte: caracteristicas cuya valoracion sea superior a un umbral
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M(f,)
relevancia
max __._J......
U%
(max-min) \.\
miﬁ ------------------------------------------ h‘. .
l l l l l a(i)

"'- ! ranking de las
E f0(1) fo(z) f0(3) E f0(4) . fo(n) caracteristicas

Figura 4.5: Criterio de corte: umbral como porcentaje de la variacién maxima

M (fo(i))
relevancia
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Figura 4.6: Criterio de corte: hasta una diferencia superior a un umbral dado

M(f,)
relevancia
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1/n
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ranking de las
f_ . caracteristicas
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Figura 4.7: Criterio de corte: hasta una pendiente superior a un umbral dado



4.8. Metodologia experimental 97

4.2.2. Combinacion con las medidas de caracteristicas indi-

viduales

En total evaluaremos 30 métodos, formados por la combinacion de los tipos de
criterios de corte descritos con cada una de las cinco medidas descritas en el apar-
tado 2.6.1:

Informacién mutua (info)

Gain ratio(gain)

Indice de Gini(gini)

Valoracién de Relief-F (reli)

Valor potencial en la formacién de reglas de decisién (rele)

4.3. Metodologia experimental

4.3.1. Conjuntos de datos

Habitualmente los métodos de Aprendizaje Automatico actuales se han presenta-
do mostrando una mejora sobre los resultados de métodos anteriores. Esta mejora
se puede acreditar sobre un conjunto de datos que representa un problema con-
creto 0, mas eficazmente, sobre varios conjuntos de datos. Si bien la busqueda de
un algoritmo que funcione mejor que otro en absolutamente todos los problemas,
se ha demostrado inttil por el teorema de No-free-lunch [HP02], si que puede ser
interesante buscar métodos que funcionen bien en los problemas con los que nos en-
contramos habitualmente, o algoritmos que funcionen mejor en una clase concreta
de problemas.

Los conjuntos de datos pueden ser artificiales, cuando se crean a partir de
la definicién de un problema conocido, o reales, cuando son datos experimentales
tomados para resolver un problema dado en una situacion real. Para mostrar la
efectividad de los algoritmos de seleccién de caracteristicas, se han usado ambos tipos
de conjuntos de datos. Los artificiales han sido ampliamente usados en la bibliografia

de seleccién de caracteristicas, porque permiten tener perfectamente identificadas las



98 Capitulo 4. Evaluacion empirica de métodos de seleccion de caracteristicas

caracteristicas irrelevantes y las redundantes, y averiguar facilmente si el método de

seleccion esta acertando en la respuesta que da.

Por otra parte, el uso de conjuntos de datos artificiales, sin saber si se parecen
o 1no a los problemas que pretendemos abordar, nos aporta poco sobre el rendimiento
de los métodos en el contexto real de aplicacion. Por esta razon, en nuestra expe-
rimentacion tnicamente hemos incluido dos conjuntos artificiales. Estos conjuntos,
parity3+3 y led24, los hemos considerado interesantes porque pueden formar parte
de otros problemas reales mas complejos.

Para realizar la experimentacion, hemos usado 36 conjuntos de datos que han
sido elegidos entre los usados en diversas publicaciones. Hemos empleado una gama
suficientemente variada y representativa de problemas de clasificacion, la mayoria
disponibles en el repositorio de la UCI. Todos ellos han sido descritos previamente
en diversos trabajos publicados en revistas cientificas de prestigio. En las tablas
descritas a continuacién se indica de dénde se ha tomado cada conjunto.

Las tablas 4.4, 4.5, 4.6 y 4.7 muestran las caracteristicas mas importantes de

los conjuntos de datos que hemos utilizado en la experimentacion:

= Nombre indica el nombre por el que se suele conocer el conjunto de datos

aunque, a veces, éste varia entre las distintas fuentes.
s N° ej. es el nimero de ejemplos (tuplas) que tiene el conjunto de datos.
= N° car. es el nimero de caracteristicas del problema incluyendo la clase.
= Tipo indica de qué tipos son las caracteristicas:

e Discrete, todas las caracteristicas son discretas.
e (Continuous, todas las caracteristicas son continuas.

e Mixed, hay caracteristicas discretas y continuas mezcladas.

= Mayo. es el porcentaje de ejemplos que pertenecen a la clase mayoritaria. Se
usa como umbral minimo del porcentaje de clasificacién aceptable para un
clasificador aplicado a ese problema.

= Desc es el numero de valores desconocidos en el conjunto de datos.
» Desc(ca) es el numero de caracteristicas que contienen valores desconocidos.

» Desc(ej) es el nimero de ejemplos que contienen valores desconocidos.
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Nombre N°;j. | N°car. | Tipo Necl. | Mayo. | Desc | Desc(ca) | Desc(ej) | Origen | Descripcién

adult 32561 14 | Mixed 2| 75.92 | 4262 3 2399 | UCI Datos del censo de Estados Unidos.
El objetivo es predecir si los ingresos
son inferiores o superiores a 5000083.

anneal 898 38 | Mixed 5| 76.17 | 22175 29 898 | UCI Annealing.

audiology 226 69 | Discrete 24 | 25.22 319 8 222 | UCI Audiology database.

balance-scale 625 4 | Discrete 3| 46.08 0 0 0 | UCI Resultados de experimentos psi-
colégicos.

breast-cancer 286 9 | Mixed 2| 70.28 9 2 9 | UCI Céancer de pecho, datos de Univer-
sity Medical Centre, Institute of On-
cology, Ljubljana, Yugoslavia.

bupa 345 6 | Continuous 2| 57.97 0 0 0 | Org Desérdenes del higado debidos a la
ingestion de alcohol, de BUPA Me-
dical Research Ltd.

car 1728 6 | Discrete 4 | 70.02 0 0 0 | UCI Base de datos de evaluacién de co-
ches, originalmente creada desde un
modelo simple de decisién jerarqui-
co.

credit 690 15 | Mixed 2 | 55.51 67 7 37 | UCI Solicitudes de tarjetas de crédito.

echocardiogram 131 10 | Mixed 2| 67.18 101 9 70 | UCI Datos de ecocardiogramas de pa-
cientes que han sufrido algin ata-
que al corazén. Predecir si viviran
después de un ano.

horse-colic 368 26 | Mixed 2| 63.04 | 1927 21 361 | UCI Célicos en caballos. Usando “surgi-
cal lesion” como clase.

house-votes84 435 16 | Discrete 2| 61.38 392 16 203 | UCI Registros de voto del congreso de los

EEUU en 1984.

(pJuWLLdLTd DIBOJOPOIIP & T
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Nombre

NP°;j.

NCcar.

Tipo

N®cl.

Mayo.

Desc

Desc(ca)

Desc(ej)

Origen

Descripcién

ionosphere

351

32

Continuous

64.10

UCl

Datos de radar en Goose Bay, La-
brador. Tomados con 16 antenas de
alta frecuencia, el objetivo es detec-

tar electrones libres en la ionosfera.

iris

150

Continuous

33.33

UcClI

Clasificacién de plantas de lirios.

labor-neg

o7

16

Mixed

64.91

326

16

56

Sgi

Acuerdos establecidos en negocia-
ciones laborales del sector industrial
de Canada.

led24

1200

24

Discrete

10

10.58

UCI

Averiguar el digito de un display led
de 7 segmentos. Problema artificial
incluyendo 16 caracteristicas irrele-
vantes y ruido.

lenses

24

Discrete

62.50

UCl

Determina para un paciente si son
adecuadas las lentes de contacto y
de qué tipo.

lung-cancer

32

56

Discrete

40.62

UCl

Céancer de pulmén, distincién entre

tres tipos patoldgicos.

lymphography

148

18

Discrete

45.27

UCl

Uno de los tres conjuntos del Uni-
versity Medical Centre, Institute of
Oncology, Ljubljana, Yugoslavia.

mushrooms

8416

22

Discrete

53.33

2480

2480

UcCl

Registros de setas tomados de The
Audubon Society Field Guide to

North American Mushrooms.

parity3+3

500

12

Discrete

53.20

UCI

Paridad de 3 bits. Problema artifi-
cial con 3 caracteristicas redundan-
tes y 6 irrelevantes.

001
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Nombre N°j. | N°car. | Tipo N@cl. | Mayo. | Desc | Desc(ca) | Desc(ej) | Origen | Descripcién

pima 768 8 | Continuous 2| 65.10 0 0 0 | UCI Diabetes en mujeres indias Pima.

post-operative 90 8 | Mixed 3| TL.11 3 1 3 | UCI Pacientes en post-operatorio.

primary-tumor 339 17 | Discrete 21 | 24.78 | 225 5 207 | UCI Tumores, datos de University Me-
dical Centre, Institute of Oncology,
Ljubljana, Yugoslavia.

promoters 106 57 | Discrete 2 | 50.00 0 0 0 | UCI E. coli promoter gene sequences

saheart 462 9 | Mixed 2| 65.37 0 0 0 | ESL Datos de varones de una zona del
sur de Africa con alto riesgo de en-
fermedad coronaria del corazén.

shuttle- 253 6 | Discrete 2| 57.31 0 0 0| Org Control de aterrizaje automatico de

landing- un cohete espacial.

control

soybean 307 35 | Discrete 19 | 13.03 | 712 34 41 | UCI Base de datos grande con datos de
enfermedades de la soja.

splice 3190 60 | Discrete 3| b51.88 0 0 0 | Del Uniodn de secuencias de ADN de pri-
mates.

tic-tac-toe 958 9 | Discrete 2| 65.34 0 0 0| UCI Posibles situaciones del juego “tic-
tac-toe” (tres en raya), determinar
si ganara.

vehicle 846 18 | Continuous 4| 25.77 0 0 0 Cuatro tipos de vehiculos clasifica-
dos a partir de caracteristicas dedu-
cidas de su silueta. Turing Institute,
Glasgow, Scotland.

vowel 990 10 | Continuous 11 9.09 0 0 0| Org Reconocimiento del sonido de voca-

les en inglés independientemente del
hablante.

(pJuWLLdLTd DIBOJOPOIIP & T
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Nombre N°j. | N°car. | Tipo N@cl. | Mayo. | Desc | Desc(ca) | Desc(ej) | Origen | Descripcién

wdbc 569 20 | Continuous 2| 62.714 0 0 0| Org Diagnostico del cancer de pecho, da-
tos de Wisconsin.

wine 178 13 | Continuous 3| 39.89 0 0 0| UCI Analisis quimicos de vinos de tres
cultivos distintos de una misma re-
gién de Italia.

yeast 1484 8 | Continuous 10 | 31.20 0 0 0| UCI Localizaciéon de emplazamientos de
proteinas.

yeast-class- 186 79 | Continuous 3| 65.05| 214 69 116 | Org n/d

RPR

700 101 16 | Discrete 71 40.59 0 0 0| UCI Identificacién de animales por ca-

racteristicas simples. Base de datos
Zoo.

a0l
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» Origen indica de donde se han recogido los conjuntos de datos, aunque, al
estar repetidos algunos en varios repositorios, puede que su fuente original sea
otra. Las fuentes de los conjuntos de datos son:

e UCI: Bibloteca de conjuntos de datos de la Universidad de California,
Irvine [HB99.

ESL: Elements of Statistical Learning [HTFO1].

Org: Conjuntos de datos del sitio web de Orange [DZL06].

Sgi: Bibloteca de conjuntos de datos de Silicon Graphics [Gra06].

Del: Delve (Data for Evaluating Learning in Valid Ezperiments) [Tor03]

4.3.2. Clasificadores

Como medida de rendimiento del proceso de seleccién de caracteristicas emplea-
mos la calidad de la clasificacion alcanzada con cuatro clasificadores distintos. Estos
clasificadores se han seleccionado por su representatividad. Los mas simples, naive-
bayes y k-NN, estan basados en la teoria de la probabilidad y en la medida de
distancias entre ejemplos, respectivamente, y representan la base de muchos otros,
mas complejos, entre los que seria dificil elegir. Los arboles de clasificacién, aseme-
jando la clasificacién humana, representan a los algoritmos que proveen una facil
interpretacion de sus resultados de aprendizaje. Finalmente, las redes neuronales
artificiales son uno de los métodos mas avanzados y que obtiene mejores resultados
actualmente.

4.3.2.1. Naive-bayes

Naive-bayes es un clasificador simple basado en la aplicacién del teorema de Ba-
yes. Para simplificar, usa una suposiciéon muy fuerte: que las caracteristicas son
todas independientes entre si. Por esta razén, se le denomina naive (ingenuo). Sim-
plemente, dadas las probabilidades del conjunto de datos como muestra, aplica la
expresion (4.2) sobre el ejemplo a clasificar y lo asigna a aquélla clase que obtenga
mayor probabilidad.

p(C|Fy, ..., Fy) = mp(c)ﬂp(ﬂ\c) (4.2)
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Hemos considerado que es un método de apredizaje interesante para incluirlo
en este estudio por diversas razones. Primero, porque este algoritmo de aprendizaje
constituye una base para comparar con otros algoritmos. Asi, naive-bayes fija un
nivel minimo que deberian superar todos los sistemas méas elaborados para ser te-
nidos en cuenta. No obstante, tiene aplicaciones directamente en problemas reales
donde funciona bien [Ris01] y es posible combinar varios de estos clasificadores en
estrategias tipo bagging y boosting [BK99] obteniendo mejores resultados. Creemos
que al ser combinado con seleccion de caracteristicas también puede dar resultados
interesantes.

4.3.2.2. Los k-vecinos mas cercanos (k-NN)

El algoritmo de aprendizaje k-NN para clasificacién se basa en la suposicién de
que los ejemplos cercanos pertenecen a la misma clase. Su fase de aprendizaje es
muy simple, pues se limita a almacenar los ejemplos del conjunto de entrenamiento.
La fase de clasificacion también es simple, aunque mas costosa en eficiencia. El
clasificador busca los k ejemplos mas cercanos al dato que se quiere clasificar y le
asigna la clase mas frecuente entre ellos.

4.3.2.3. Arboles de clasificacién

Los arboles de decisién son estructuras en forma de arbol que permiten representar
decisiones en funcién de los valores de ciertas caracteristicas. En cada nodo del
arbol, se sigue el camino por alguna de sus ramas segun el valor de la caracteristica
correspondiente. Los nodos hoja representan la decisién a tomar. Cuando se aplican
a un problema de clasificacion, los arboles se llaman de clasificacion y la decision que
se toma es la clase a asignar al ejemplo. Al representar de esta forma sus decisiones,
estos algoritmos de aprendizaje son faciles de interpretar y, por ello, su uso esta muy
extendido. Hay muchos tipos de algoritmos de aprendizaje que construyen arboles
de clasificacién, y numerosa bibliografia sobre ellos [Bre98]. El tipo més utilizado en
la actualidad es el arbol C4.5 de Quinlan[Qui93].

4.3.2.4. Redes neuronales artificiales

Inspiradas en las redes neuronales reales, las redes neuronales artificiales estan for-

madas por elementos sencillos de calculo (modelos simplificados de una neurona real)
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que se interconectan formando una red. En conjunto pueden exhibir comportamien-
tos complejos y resolver problemas dificiles. Hay muchos tipos de redes y algoritmos
de entrenamiento para realizar el aprendizaje [Hay99|. El tipo de red més conocido
y utilizado es el perceptrén multicapa, que emplearemos en este estudio.

4.3.2.5. Parametros elegidos en cada tipo de aprendizaje

Con el objeto de que la experimentacién sea abordable y centrarnos en la selec-
cion de caracteristicas, usaremos los métodos de aprendizaje con una asignacién de
parametros fija para todos los conjuntos de datos. En la aplicacion practica a un
problema concreto, los parametros deberian ser ajustados al conjunto de datos pero,
en nuestro estudio, esto alteraria la valoracién de algunos métodos. Por ejemplo, en
el caso de los métodos envolventes (wrappers), los parametros afectan a la seleccion,
y la seleccion a los pardmetros. No cabe duda de que seria interesante investigar
las interacciones entre los parametros del aprendizaje y la seleccion, pero eso queda
fuera del ambito del estudio que planteamos aqui.

Para la eleccion de los parametros, hemos realizado un experimento reducido,
utilizando todos los conjuntos de datos elegidos, pero sin seleccion de caracteristicas.
Excepto para Naive-bayes que no tiene parametros, se detallan a continuacion las

combinaciones probadas para cada método y los parametros finalmente elegidos.

De los arboles de clasificaciéon probamos un método basico de construccién
de drboles [DZ04] con diferentes valores de su pardmetro de poda: 1, 2, 3y 4; y el
método C4.5. Los arboles de clasificacién que mejor funcionaron fueron los generados
con el valor 4 del método basico y con C4.5, sin diferencia significativa entre ellos.
Elegimos C4.5 porque éste es un método més conocido y se incluye habitualmente
en las comparativas entre métodos de aprendizaje.

En el algoritmo k-NN; el pardametro k lo elegiremos impar para reducir la
probabilidad de empates. Asi, decidimos probar los siguientes valores: 3, 9, 15 y
21. Aunque las diferencias no eran significativas entre los valores 9, 15 y 21, el que

mayor porcentaje de clasificacion correcta obtuvo fue k = 15.

Para las redes neuronales fijamos el tipo de salidas para clasificacion, la estruc-
tura y el algoritmo de entrenamiento. En clasificacion, necesitamos que la salida de
la red determine una clase. Hay varias formas de hacerlo. Nosotros usaremos una
salida para cada clase, que la red valorara entre 0 y 1, y determinaremos que la

clase sea aquélla cuyo valor sea mayor. En cuanto a la estructura, dado que se ha
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demostrado que con sélo una capa oculta el perceptréon multicapa es capaz de de
calcular lo mismo que con més capas [HSW89] y, por tanto, prefiriendo los sistemas
mas simples, usaremos sélo una capa oculta. Para establecer el tamano de la capa
oculta, aplicaremos una regla heuristica que sugiere que el niimero de neuronas en
la capa oculta sea la media entre el nimero de entradas y de salidas de la red.

En relacién con el algoritmo de entrenamiento a utilizar, consideramos las tres
opciones més habituales: retropropagacién estandar, Rprop y BPprop. Los valores
estudiados para el nimero de ciclos fueron 250, 500 y 1000. Y finalmente, la tasa de
aprendizaje entre 0,1 y 0,2. Realizamos experimentos preliminares con todas estas
combinaciones. La red que mejor se comportd y, en consecuencia, la que hemos
utilizado para los experimentos de seleccién de caracteristicas, fue la que utilizaba
retropropagacién estandar con tasa de aprendizaje 0,1 y era entrenada durante 500
ciclos.

4.3.2.6. Clasificadores sin seleccién de caracteristicas

Como valores de referencia, en la tabla 4.8, indicamos los valores promedio de la
eficacia que los clasificadores de cada tipo produjeron. Estos valores son el resultado
promedio de aplicar una validacion cruzada con parametro 10 en los 36 conjuntos de
datos considerados. En la tabla A.2 del Apéndice A se indican los datos para cada
problema.

Método de | %Acierto promedio
seleccion | NBayes | C/.5 | k-NN | RNA
Sin SC 77,17 | 80,81 | 78,70 | 83,36

Tabla 4.8: Rendimiento medio de los métodos de clasificacion sin seleccién de carac-
teristicas

4.3.3. Transformaciones de los datos

4.3.3.1. Discretizacion

La discretizacion es necesaria para aplicar aquellos métodos que sélo trabajan con
caracteristicas discretas a los problemas que contienen caracteristicas continuas. Esta
discretizacion solo la aplicaremos cuando sea imprescindible, y sélo para el método
de seleccion de caracteristicas. Una vez seleccionadas las caracteristicas, el método

de aprendizaje tendra acceso a las originales, no a las transformadas.
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Los métodos de discretizacion mas conocidos son: la division en intervalos de
espacios equidistantes, divisién en intervalos de frecuencias equitativas, el método
de Fayyad Irani que usa teoria de informacién para elegir el tamano y nimero de
intervalos, y Chi2 [LHTDO02].

Para elegir el método de discretizacion a usar, en primer lugar, se descarta-
ron los métodos elaborados como Fayyad Irani y Chi2 porque pueden dejar algunas
caracteristicas sin intervalos, haciendo de esta forma su propia seleccién de carac-
teristicas y, por tanto, distorsionar los resultados de nuestros experimentos (como
comentamos en la seccion 2.1, la discretizacion puede ser usada para realizar selec-
cién de caracteristicas).

A continuacion, para elegir entre la discretizacion en intervalos equidistantes
o de frecuencias de aparicién iguales (percentiles), y el nimero de intervalos, nos
planteamos el siguiente experimento: probar todas las combinaciones entre los dos
tipos de division de intervalos y nimero de intervalos a dividir entre 3, 4, 5, 6 y 7.
Como métodos de seleccién de caracteristicas emplearemos todas las medidas que
necesitan discretizacion combinadas con el método de busqueda exhaustiva para
asegurarnos que la bisqueda no distorsiona el resultado. La evaluacion se realiza en
todos los conjuntos donde consideramos que es abordable la busqueda exhaustiva
(< 16 caracteristicas).

El mejor en ranking promedio (media de la posicién alcanzada al ordenar los
métodos segun su resultado en cada experimento) de los experimentos con cada
conjunto de datos ha sido la division en 6 intervalos de la misma frecuencia de
aparicién. Esta conclusién concuerda con el articulo [LHTDO02] que afirma que el
método de discretizacion por intervalos de frecuencia es preferible al de intervalos

del mismo tamano.

4.3.3.2. Continuizacion

En los métodos que sélo trabajan con caracteristicas continuas, es necesaria la trans-
formacién contraria a la discretizacion. En este caso, las caracteristicas discretas son
continuizadas transformando sus valores discretos en puntos equidistantes en el in-
tervalo [0, 1].
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4.3.3.3. Valores nulos o desconocidos

Algunos métodos de seleccion de caracteristicas toleran la presencia de valores nu-
los en los datos de entrada, pero otros no. Para aquellos métodos que no pueden

gestionar los valores nulos, aplicaremos un filtro para eliminarlos.

Nos planteamos tres opciones: i) eliminar todos los ejemplos en los que aparezca
un valor nulo, i) sustituir los valores nulos por la media de su caracteristica, i)

eliminar las caracteristicas en las que aparezcan valores nulos.

En primer lugar, descartamos la dltima opcién por distorsionar la seleccion de
caracteristicas y eliminar en muchos casos demasiada informacién. A continuacién,
realizando un experimento similar al de los métodos de discretizacion, se ha elegido
sustituir por la media. La razén principal es que en dos conjuntos de datos (labor-
neg, y anneal) no es posible eliminar los ejemplos con valores nulos, pues todos
o casi todos los ejemplos tienen algiin valor nulo, mientras que, en los datos que
si es posible eliminarlos, no se ha apreciado ninguna diferencia significativa en los

resultados de las dos opciones.

4.3.4. Entorno de desarrollo y ejecucion

4.3.4.1. Entorno software

Hemos elegido Orange [DZ04] como entorno software donde implementar los algorit-
mos y ejecutar los experimentos. Es un entorno para mineria de datos especialmente
bueno para investigacion y ensefianza en temas de Aprendizaje Automatico. Orange
estd desarrollado en los lenguajes de programacion python y C++ combinando lo me-
jor de ambos: interpretabilidad y facil uso de python para la interfaz con el usuario
programador, y la eficiencia de C++ para la ejecucion de los algoritmos internamente.

En el momento de la eleccién, Orange era, ademas, el tinico paquete de software
libre para Aprendizaje Automatico lo suficientemente completo para los experimen-
tos que se han realizado. No obstante, adolecia de la falta de una implementacion de
redes neuronales artificiales. Por esta razon, hubo que desarrollar el modulo Oran-
geSNNS para permitir el uso del software SNNS [0S95] desde Orange. Puede encon-
trarse mas informacion en B.4.
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4.3.4.2. Implementaciéon de los métodos

Los métodos de seleccién de caracteristicas han sido todos implementados en python.
La eleccién de este lenguaje esta motivada por su facilidad para el desarrollo rapido
y condicionada por la eleccién del entorno Orange.

El diseno realizado de los métodos ha sido orientado a objetos, y se comenta

en el Apéndice B. Durante el disenio se ha prestado especial atenciéon a propiedades

fundamentales como generalidad, extensibilidad y eficiencia.

4.3.4.3. Servidores de calculo

Para la ejecucion de toda esta carga experimental, se han usado las siguientes pla-

taformas hardware:

Cluster de la E.T.S.I. Informatica, con 8 nodos cada uno con 2 procesadores
Xeon Dual de 2.8GHz y 1GB de RAM

Cluster del grupo de investigacién, con 8 nodos cada uno con 1 procesador
Xeon Dual de 3.2GHz y 1GB de RAM

Un AMD Athlon XP 2800+ con 2GB de RAM

Un Intel Pentium 4 CPU 3.20GHz con 2GB de RAM

Ha sido necesario utilizar varios servidores de calculo para poder ejecutar todos
los experimentos en un tiempo razonable, teniendo en cuenta ademas que no todos
los servidores han estado disponibles durante toda la experimentacién. Incluyendo
el tiempo perdido por cortes de luz, sobrecalentamiento de los servidores y tareas
de administracién relacionadas con estos eventos, la duracion de toda la ejecucion
de esta fase de experimentacion ha sido de ocho meses.

Lo ideal para la medicién del tiempo de ejecucion de los algoritmos hubiese
sido la utilizacion siempre del mismo servidor. No obstante, hemos comprobado
empiricamente que los tiempos de ejecucién (medidos en tiempo de uso de la CPU)
no son muy distintos entre los diferentes servidores para un mismo algoritmo. Dado
que el tiempo que tardan en la CPU mas lenta nunca es més del doble de lo que
tardan en la mas rapida, hemos establecido como observaciéon conservadora, a la

hora de comparar tiempos, que sélo consideremos distintos aquellos tiempos que
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se diferencien en mas del doble, lo que para nuestros analisis sobre el tiempo de
ejecucion de los algoritmos es mas que suficiente, ya que suele haber diferencias de
varios 6rdenes de magnitud.

4.3.5. Configuracién de los experimentos

Los datos que se obtienen en la validacion de un método de seleccién de caracteristi-
cas son: el porcentaje de acierto de clasificacién, el nimero de caracteristicas, y el
tiempo que ha tardado cada una de las partes del proceso: la seleccion, el aprendi-
zaje y la aplicacién sobre los datos de prueba. En los experimentos realizados, las
variables controladas que actian como factores son: el algoritmo de aprendizaje, el
conjunto de datos, y el método de seleccion, que puede dividirse en dos factores:
medida y busqueda.

El diseno del experimento global es completo, con el objetivo de posterior-
mente poder estudiar todas las interacciones de los factores, de forma aislada o en
conjunto. En consecuencia, se probaran todas las combinaciones posibles entre los
factores, a excepcién de algunas de ellas. Estas excepciones vienen impuestas por
las dos limitaciones siguientes. En primer lugar, los métodos que usan un tipo de
busqueda completa tienen érdenes de eficiencia exponenciales respecto al nimero
de caracteristicas, por lo que no es factible aplicarlos en conjuntos de datos con
muchas caracteristicas. Estos métodos los aplicaremos sélo en conjuntos con 16 o
menos caracteristicas. La otra limitacién es sobre el conjunto de datos adult. Dado
su gran tamano, resulta muy costosa la aplicacién de la estrategia envolvente, por
lo que en este conjunto no se ha probado ningiin método con la medida de rendi-
miento envolvente. Estas limitaciones aparecen reflejadas de forma ilustrativa en la
tabla 4.1, usando un tipo de letra Sans cursiva, en la parte superior de la tabla y en
la tabla de la medida envolvente.

En cada experimento aplicamos validacion cruzada con diez dobleces. Hemos
elegido esta técnica como equilibrio entre resultados fiables y tiempo de calculo,
siendo un término medio entre la estrategia dejar-uno-fuera (leave-one-out) y la

division del conjunto de datos una tnica vez en entrenamiento y prueba.

Para los algoritmos no deterministicos repetiremos el experimento tres veces
sobre las mismas particiones, tomando como resultado de cada particion la media
de estas tres ejecuciones. De esta forma, nos aseguramos que el resultado sea mas
estable.
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En cada particién mediremos:

= Porcentaje de clasificacién correcta en datos de entrenamiento
= Porcentaje de clasificacion correcta en datos de prueba

= Numero de caracteristicas seleccionadas

= Tiempo de seleccion de caracteristicas

= Tiempo de aprendizaje

= Tiempo de evaluacién

y para cada uno de ellos se ha tomado la media y la desviacion tipica de las diez
particiones, que seran los datos con los que trabajaremos. Se puede ver parte de una

version condensada de esta tabla de datos en el Apéndice A.

4.3.5.1. Tests estadisticos

La comparacion entre métodos de seleccién de caracteristicas se realiza habitualmen-
te analizando diversas medidas de su rendimiento. Entre las medidas consideradas
estan: el porcentaje de acierto que obtenemos en la clasificacién, como medida del
éxito del proceso de aprendizaje; el tiempo o el espacio de memoria usado, para
medir el uso de recursos que requiere el algoritmo; y el nimero de caracteristicas
seleccionadas, que nos aporta una idea de la reduccién de la complejidad y la posi-
ble mejora de la interpretabilidad de las soluciones alcanzadas por los algoritmos de

aprendizaje.

Para saber si las diferencias en las medidas de los resultados son significativas,
aplicaremos los test estadisticos que describimos a continuacién. El que una diferen-
cia sea significativa nos garantizara que la diferencia apreciada entre los métodos
se debe a un mejor o peor funcionamiento de uno de ellos, y no a otros factores

aleatorios que puedan aparecer en el experimento.

En primer lugar, tendremos en cuenta que nos encontramos ante datos parea-
dos. En cada experimento, el conjunto de datos tiene una influencia muy fuerte y,
por tanto, nos interesa comparar los resultados obtenidos agrupados por conjuntos

de datos. Podriamos usar el test de Student (t-test) sobre la diferencia media entre
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dos métodos en estudio, pero este test tiene varios inconvenientes. En nuestro ca-
so, el principal inconveniente es que requiere que las medidas sean conmensurables.

Ademas, es sensible a valores fuera de ranking.

Pensamos que esto no es adecuado sobre dominios tan diferentes, influenciados
por los conjuntos de datos, donde mientras que en unos es ficil alcanzar el 100 %, en
otros es dificil superar el 70 % de aciertos en clasificacién. Por otra parte, requiere que
se cumpla la hipétesis de normalidad sobre las poblaciones en las que se va a aplicar
si el tamano de éstas es pequenio (< 30). Aunque en principio nuestra poblacién
tiene mas de 30 conjuntos de datos, no nos distancia del limite en una cantidad
importante y, ademas, no siempre dispondremos de valores para todos los conjuntos
de datos, quedandonos en algunas ocasiones con sélo 20 valores por las limitaciones
indicadas en el apartado 4.3.5. Todo esto, unido a que tenemos serias dudas sobre
la correccién de suponer normalidad en las medidas planteadas (especialmente en el
caso del porcentaje de clasificacién), nos hace descartar el t-test y optar por tests

no paramétricos.

En vez de usar la medida que se compara directamente, es posible contar el
nimero de veces que un método supera a otro y la posicién relativa en que quedan los
resultados. De esta forma, se elimina el problema de las medidas no conmensurables
y la necesidad de normalidad. Esto es lo que aplica el test de los rankings con
signo de Wilcoxon, que sera el utilizado cuando se quieran comparar uinicamente

dos métodos.

Sin embargo, al hacer una comparacion con un test estadistico, como el de
Wilcoxon, con un nivel de significaciéon « tenemos una probabilidad a de cometer un
error de Tipo 1 (descartar la hipétesis nula Hy cuando realmente es cierta). Cuando
se hacen varias comparaciones, la probabilidad de cometer al menos un error en
una de ellas aumenta (1 — (1 — «)™). Esto es lo que se conoce como error de todo el
experimento en conjunto (experimentwise error). Al hacer muchas comparaciones, la
probabilidad de error puede ser tan alta que el uso de los test estadisticos individuales
deje de tener sentido.

El test Chi-cuadrado de Friedman nos permite hacer una comparacion de varios
métodos simultaneamente. Como hipotesis nula consideraremos que todos los méto-
dos se comportan igual. Si ésta es rechazada, sabremos que alguno de los métodos
se comporta de forma significativamente distinta respecto a la medida considerada.
Se basa en el estadistico de la expresién (4.3), donde k es el nimero de grupos a
evaluar, n el nimero de muestras por grupo y R? es la suma de los rankings del
grupo i. A partir de valores razonables de k(5) y n(10), éste se puede estimar por

una distribucién x? con k — 1 grados de libertad.
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k
12
2 _ 2 _
X, = PR D) ;1 R; —3n(k+1) (4.3)

El poder del test de Friedman, cuando se cumplen las condiciones de normali-
dad requeridas para aplicar el ANOVA paramétrico, es desde un 73 % (para k = 3)
hasta un 95% (k = oo) del poder del ANOVA. Podemos ver entonces que, aun-
que se cumpliesen las condiciones de normalidad necesarias, la eleccion del test de

Friedman no representa una rebaja demasiado grande en poder de discriminacion.

36 Muestras 4 factores (medidas)

pareadas Liu IEP RSC Inf
(cong. datos): | N°Ca. Rank. | N°Ca. Rank. | N°Ca. Rank. | N°Ca. Rank.
adult 13.00  (25) | 12.80 (1.0)| 13.00 (2.5) | 13.40 (4.0)
anneal 920  (3.0)| 910 (2.0)] 820 (1.0)| 3050 (4.0)
audiology 1250  (1.0) | 1270 (2.0) | 1500 (3.0) | 50.20  (4.0)
balance-scale 4.00 (2.5) | 4.00 (2.5)| 400 (2.5)| 4.00 (2.5)
breast-cancer | 7.90 (1.0) | 820 (2.0)| 840 (4.0)| 830 (3.0)
bupa 6.00 (25)| 6.00 (25)| 600 (25)| 600 (2.5)
yeast 3.00  (20)| 3.00 (20)]| 300 (20)| 58 (4.0
200 490 (25)| 490 (25)] 510 (40)| 1.00 (1.0)
Averages | 7.19(2.750) | 6.94(1.917) | 7.27(2.750) | 8.85(2.583) |

Tabla 4.9: Ejemplo de aplicacion de los tests estadisticos para comparar 4 medidas

en reduccion de caracteristicas

Iman y Davenport mostraron que el estadistico de la expresion (4.4) sigue una
distribucion F de Snedecor con grados de libertad k — 1y (k — 1)(n — 1), y es més
poderoso que el test de Friedman original. Por tanto, usaremos esta extensién en
lugar del de Friedman.

__(n=Dx
ERETICERE: .

Una vez que se ha hecho la comparacion de todos los métodos juntos y ha salido
que al menos uno se comporta de forma significativamente diferente, nos interesa
saber concretamente cudles de ellos se comportan significativamente mejor que los
otros. Esto se resuelve con los métodos de comparaciéon multiple, entre ellos hemos

elegido el test de Nemenyi (versién no paramétrica del método Tukey). El estadistico
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usado se muestra en la expresion (4.5). Este sigue la distribucién Q “Studentized

range statistic”.

Rp — Ra
k(k+1)
12n

= (a,00,k (45)

Con este test podemos comparar cada uno de los algoritmos del grupo con el
resto. Para ello, calcularemos la distancia critica (DC') segin la expresién (4.6) y
consideraremos significativas las diferencias entre los métodos cuyos rankings medios

difieran en una cantidad mayor a DC.

k(k+1)

DC = Qa,00k * 12n

(4.6)

En la tabla 4.9, se muestra un ejemplo de la aplicacion de estos tests. Se
realiza la comparacion de 4 medidas de relevancia de conjuntos cuando se usan en
combinacion con el método de busqueda SFS. El criterio de comparacién usado
en este ejemplo es el nimero de caracteristicas seleccionadas, que consideramos
mejor cuanto mas reducido sea. Para cada conjunto de datos, se toma el niimero
de caracteristicas seleccionadas, se comparan ordendndolos y se les asigna el valor
de su ranking, indicado entre paréntesis. A modo de orientacion, en la ultima fila
se indican los valores medios del nimero de caracteristicas y el ranking de cada

medida.

En el ejemplo, el valor del estadistico de Friedman es 14,6295, lo que nos da
una probabilidad de 0,0022 de que la hipétesis nula (que todos las medidas den
resultados similares) sea cierta. La aplicacién del test de Iman-Davenport, con valor
de estadistico 5,4839 y probabilidad 0,0015, nos da una seguridad mayor de que al
menos una medida tiene un comportamiento diferente a las demads. Para extraer
mayor informacion, aplicaremos el método de Nemenyi en un nivel de significacién
del 0,05. Este nos indica que una distancia en el valor medio del ranking superior
a 0,7817 es significativa. Por tanto, podemos decir con una seguridad del 95 % que
IEP reduce més caracteristicas que Liu o RSC, y no podemos saber si reduce mas

que Inf o si la diferencia observada es debida a algun factor aleatorio.

La metodologia empleada ha sido recomendada por Demsar [Dem06] para la
comparacion de algoritmos de clasificacién. En la descripcion realizada aqui, de los
métodos no se incluye la gestion de los empates en los rankings, que si ha sido

implementada y tenida en cuenta. Para una explicacion con mayor detalle sobre los
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métodos estadisticos empleados puede consultarse [Zar99], o en espanol [AdLdC94]
(s6lo algunos de los métodos empleados).

4.4. Analisis de resultados

Los experimentos descritos en las secciones precedentes suponen una importante
carga de trabajo. La cantidad de resultados también es elevada y un andlisis correcto
es muy importante.

Para exponer de forma mas clara los resultados los vamos a presentar agrupa-
dos segtn el siguiente esquema:

» Resultados correspondientes a métodos que evalian subconjuntos

e Agrupados por medidas
e Agrupados por métodos de busqueda
e Globales

= Resultados correspondientes a métodos que evaltian caracteristicas

e Agrupados por medidas
e Agrupados por criterios de corte

e Globales

= Comparativa entre métodos basados en subconjuntos y métodos basados en

valoracién de caracteristicas individuales

Descripcién de las graficas y tablas de comparacion incluidas en este
capitulo. Hemos usado como medidas de eficacia, el porcentaje promedio de acier-
tos que resulta de aplicar validacion cruzada a los clasificadores obtenidos con cua-
tro modelos de clasificacion distintos, y nimero de caracteristicas empleadas. En las
primeras tablas nos proponemos comparar las medidas y los métodos de busqueda.
Considerando que hemos empleado 36 problemas y hay unos 10 métodos de busque-
da, las tablas de datos resultantes tendrian 360 lineas. Para mostrar los datos de
forma resumida, en cada comparacion, hemos elaborado una tinica tabla que recoge
los rankings promedio que cada método de bisqueda ha obtenido para cada clasifica-
dor. Para una visualizaciéon maés clara y rapida de los resultados, junto con la tabla,

se muestran dos graficas reflejando los mismos (ver como ejemplo la tabla 4.10).
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En las graficas, el eje X mide la posicion en que queda cada método respecto
a los demas. Aparecen los métodos o medidas ordenados segtin el ranking promedio
de su aplicacion en todos los conjuntos de datos.

En la gréafica superior se muestran cuatro rankings referidos al porcentaje de
acierto en clasificacion, uno para cada modelo de clasificacién empleado. De esta
forma, podemos ver el efecto diferente de la seleccion de caracteristicas segun el
clasificador y, ademés, nos aseguramos que las muestras son independientes para la
aplicacion de los tests estadisticos.

En la gréfica inferior, se muestra el ranking sobre la reduccién de caracteristi-
cas. Aparece tinicamente un ranking que se refiere al nimero de caracteristicas selec-
cionadas para el primero de los modelos de clasificacién (C/5). Se muestra sélo este
porque en la mayoria de las gréficas (todas menos las que incluyen la medida Wra)
los resultados son muy similares’. Las variaciones de la medida envolvente (Wra)
se pueden observar facilmente mirando su fila o columna en la tabla. El resto sélo

varian por influencia de la variacién del puesto en el ranking de Wra.

En la tabla con los resultados numéricos se muestra el ranking en aciertos
(R.Ac.) y el ranking sobre el nimero de caracteristicas seleccionadas (R.n°c.). En
ambos casos, un ranking mas cercano a 1 es una mejor solucion: un mayor porcentaje

de acierto, o un nimero menor de caracteristicas (mayor reduccion).

Debajo de la tabla se muestra el valor de la distancia critica segun el test
de Nemenyi. Esta distancia critica se refleja también en la grafica en un recuadro
rojo. Sélo se indica para el mejor método para no emborronar la grafica, pero es
facilmente extrapolable a las diferencia entre los demas métodos que aparecen en la
grafica y, asi, ver si son significativamente distintos.

*Serfan idénticos si en los métodos no deterministicos hubiésemos usado exactamente la misma
seleccién para todos los modelos de clasificacién en vez de repetir el proceso (necesario sélo para
Wra). Cada experimento ha usado una semilla para el generador aleatorio, pero se ha repetido
para los cuatro clasificadores uno detras de otro. De esta forma, el experimento es reproducible y
ha usado las mismas particiones de los datos, pero la seleccién de caracteristicas puede variar.
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4.4.1. Meétodos que evalian subconjuntos

4.4.1.1. Resultados agrupados por medidas

Con estas comparaciones pretendemos evaluar la eficacia relativa de los distintos
métodos de busqueda. Realizamos las comparaciones por cada medida de relevancia,
con la idea de separar los efectos que tienen las medidas en la buisqueda y estudiarlos
en cada método.

Ejemplos inconsistentes (Liu). Como se puede observar en la tabla 4.10, sobre
el porcentaje de clasificacion no se han detectado diferencias significativas entre los
métodos de busqueda. En cambio, si podemos observar como SFS, SBS y GA son
peores en reduccion de caracteristicas. LVF y TS obtienen buenas soluciones en
ambos objetivos.

Consistencia de Rough Sets (RSC). Los resultados son similares a Liu, aunque
la reduccién en caracteristicas, en este caso, es mas similar entre los diversos métodos
de busqueda. Es posible que se deba a que esta medida es mas conservadora a la hora

de considerar que un conjunto de caracteristicas sirve para clasificar correctamente.

Pares de ejemplos inconsistentes (IEP). En este caso ABB y LVF destacan
por una mayor reducciéon del numero de caracteristicas empleadas. Desafortunada-
mente, esto va acompanado por unos resultados significativamente peores en porcen-
taje de clasificacién. Sin embargo, es interesante observar que el método que obtiene
mejores resultados con todos los clasificadores, SF'S, no es el peor en reduccion y no
hay diferencia significativa salvo con los dos primeros en reduccion.

Tanto ABB como LVF permiten reducciones en la medida, de esta forma pue-
den terminar encontrando conjuntos de caracteristicas mas pequenos, pero no com-
pletamente consistentes. SF'S ha guiado bien la busqueda hasta un conjunto con-
sistente (no escoge demasiadas caracteristicas innecesarias). Podemos concluir que
la medida IEP es buena para guiar la busqueda creciente en caracteristicas, pero
no parece buena para encontrar conjuntos que obtengan buenos resultados sin ser

consistentes.
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SFS TS
VA
oA sBs
ABB BB
SFS BB
SA
sBs  ABB
GA LVF
Nbayes .
SFS ABB
s
BB
SA
ExsBs
S
TS
GA g SBS
Ex
SA LVF
I 2 3 4 5 6 7
Ranking promedio
N. caract. | #%—.—EM |
ABB Ex GA
LVFBB SA
TS SFS
SBS
1 2 3 4 5 6 7
Ranking promedio
Método de C45 Nbayes RNA knn
busqueda | R.Ac. | R.n. | R.Ac. | Rin°c. | R.Ac. | R.n. | R.Ac. | R.nc.
Ex 5.48 5.17 5.05 5.12 4.29 5.21 5.10 5.21
BB 4.74 3.64 | 4.67 3.69 | 5.83 3.76 | 5.79 3.62
ABB 5.81 3.10 | 5.64 3.05 | 5.43 3.07 | 4.69 3.14
SFS 4.26 6.38 | 4.12 6.24 | 3.98 6.45 3.93 6.38
SBS 5.21 6.50 | 5.33 6.36 | 4.33 6.52 5.31 6.45
LVF 5.69 3.38 | 5.19 3.31 5.52 3.33 | 4.64 3.50
SA 4.74 5.69 | 5.26 5.69 | 5.40 5.81 4.67 5.67
GA 4.33 7.38 | 5.10 776 | 4.71 7.02 | 4.90 7.02
TS 4.74 3.76 | 4.64 3.79 | 5.50 3.81 5.98 4.00

Nemenyi critical distance (p=0.05): 2.62173395457

Tabla 4.10: Comparacién de métodos de bisqueda para la medida Liu
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LVF SA

SFS SBS
GA

ABB TS

SFS

SBS
Ex ABB

SA
LVF
GA TS

|

Nbayes

SFS
GA

e

ABB

Ex
LVF
SA BB

SFS TS
BB
SA Ex

LVF
SBS ABB

SBS

1 2 3 4 5 6 7

SFS
SBS

LVF

1 2 3 4 5 6 7
Ranking promedio

Método de C4d Nbayes RNA knn

bisqueda | R.Ac. | R.n°. | R.Ac. | Rin°c. | R.Ac. | R.n. | R.Ac. | R.n°c.
Ex 5.12 519 | 4.50 512 | 4.29 5.14 | 4.69 5.05
BB 5.12 3.79 | 5.76 3.67 | 6.21 3.57 | 5.98 3.69
ABB 5.52 3.31 | 5.60 343 | 5.55 3.33 | 4.71 3.33
SES 4.14 6.07 | 4.02 6.10 | 3.88 6.12 | 4.36 5.90
SBS 5.02 6.50 | 4.74 6.50 | 4.79 6.45 | 5.12 6.36
LVF 5.33 3.95 | 5.69 4.00 | 5.64 3.90 | 4.21 3.86
SA 4.60 5.69 | 4.71 5.60 | 4.43 5.64 | 5.02 5.79
GA 4.62 6.95 | 4.07 6.98 | 4.52 6.93 | 5.19 7.55
TS 5.52 3.55 | 5.90 3.62 | 5.69 3.90 | 5.71 3.48

Nemenyi critical distance (p=0.05): 2.62173395457

Tabla 4.11: Comparacion de métodos de busqueda para la medida RSC
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SFS ABB
SA SBS TS
GA BB
Ex LVF
RNAT OO > @ @A
SFS ABB
Ex A o
GA
BB
SBS LVF
SFS LVF
sa _ a
SBS
TS
Ex ABB
SFS ABB
s S5
Ex
TS
GA LVF
I 2 3 2 5 6 7
Ranking promedio
N. caract. e .—%4—4 7
ABB Ex GA
LVF SA
BB
TS SFS
SBS
1 2 3 4 5 6 7
Ranking promedio
Método de C45 Nbayes RNA knn
busqueda | R.Ac. | R.n. | R.Ac. | Rin°c. | R.Ac. | R.n. | R.Ac. | R.nc.
Ex 4.50 5.62 | 4.71 548 | 4.10 5.57 | 4.45 5.55
BB 4.43 4.62 | 4.90 4.62 | 5.64 4.64 | 5.57 4.52
ABB 6.60 1.74 | 6.12 1.79 | 6.83 1.74 | 6.83 1.79
SFES 3.55 6.33 | 3.52 6.19 | 3.64 6.29 | 3.50 6.17
SBS 4.83 6.64 | 4.60 6.57 | 4.36 6.62 | 4.52 6.60
LVF 6.36 1.83 | 6.45 1.83 | 6.67 1.79 | 6.62 1.83
SA 4.88 6.10 4.24 6.12 4.43 6.26 3.71 6.00
GA 4.67 750 | 5.14 7.76 | 4.19 7.55 | 4.29 7.52
TS 5.19 4.62 5.31 4.64 5.14 4.55 5.90 5.02

Nemenyi critical distance (p=0.05): 2.62173395457

Tabla 4.12: Comparacion de métodos de busqueda para la medida IEP
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Tras analizar los resultados obtenidos por todas las medidas de consistencia

podemos concluir que:

= En general, no se detectan diferencias significativas estadisticamente entre la
eficacia de los métodos para ninguno de los cuatro clasificadores. Dentro de
esta falta de diferencias si se observa un liderazgo claro del SFS, que ademas
por su cardcter voraz  es mas simple y eficiente. Resulta curioso que este
método de busqueda preceda a otros que, en teoria, son mucho mas potentes,

como por ejemplo los algoritmos genéticos.

= Si se detectan diferencias significativas en la reducciéon del nimero de carac-

teristicas. ABB suele encabezar la lista de los métodos que mas reducen.

= Se observa una contraposicion entre los dos principales objetivos en Seleccion
de caracteristicas: obtener un buen nivel de clasificacién y una reduccién de
caracteristicas elevada. Los métodos que dan mejores resultados para uno de

los objetivos dan peores resultados para el otro.

Informacién mutua (Inf). Con esta medida, otra vez, SFS queda el primero
en resultados de clasificacién. Sin embargo, no se detecta una diferencia que pue-
da considerarse significativa con los demas, pero tampoco la hay en reducciéon de

caracteristicas donde no queda mal posicionado.

ABB resulta ser la opcién més adecuada para reducir al maximo el nimero de

caracteristicas sin perder demasiado en aciertos de clasificacion.

Incertidumbre simétrica (SU). Esta es la medida en que se observa menor
diferencia entre los métodos de busqueda, ya que todos se encuentran dentro de la
mitad de la distancia critica. No hay métodos que destaquen, todos se comportan

igual de bien o mal.

El hecho de que la busqueda exhaustiva (Ex) sea el método que més reduce nos
indica que la medida SU da valores mas altos a conjuntos con menos caracteristicas,
lo que concuerda con su definicién.

Longitud minima de la descripcién (MDL). La combinacién de esta medi-

da con TS y LVW produce reducciones de caracteristicas superiores a los demas

“* greedy, en inglés.
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kNN SED @&
S
GA
SR sBS
LVF
ABB BB
SFS BB
Ex  ABB
SA LVF
Nbayes mi% g
SFS LVF
TS
o foe
GA
SBSBB
e TS = -
SFS TS
sa BB
X
GA_ BB
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Ranking promedio
N. caract. [ HH" |
TS GA
Ex
ABB SA
BB
LVE SFS
SBS
1 2 3 4 5 6 7
Ranking promedio
Método de C45 Nbayes RNA knn
busqueda | R.Ac. | R.n. | R.Ac. | Rin°c. | R.Ac. | R.n. | R.Ac. | R.nc.
Ex 5.02 524 | 4.79 517 | 4.60 5.31 4.69 5.19
BB 4.90 3.74 5.29 3.62 6.29 3.60 5.76 3.81
ABB 5.26 3.52 5.10 3.38 5.19 3.48 4.79 3.40
SFS 4.24 576 | 4.10 5.60 | 4.07 5.67 | 4.38 5.64
SBS 4.67 6.33 | 4.98 6.26 5.02 6.43 | 4.90 6.33
LVF 5.88 3.95 5.55 3.86 5.69 4.02 5.07 3.90
SA 4.40 5.71 4.90 5.69 | 4.67 5.76 | 4.57 5.76
GA 4.62 7.24 5.24 745 4.38 7.26 4.86 7.38
TS 6.00 3.50 5.07 3.98 5.10 3.48 5.98 3.57

Nemenyi critical distance (p=0.05): 2.62173395457

Tabla 4.13: Comparacion de métodos de bisqueda para la medida Inf
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Ex
SBS SFS
SA LVW
GA
TS
1.0 ll.5 2I.0 2I.5 3I.O 3I.5 4I.0 4I.5 5I.0 5I.5
Ranking promedio
Método de C4d Nbayes RNA knn
busqueda | R.Ac. | R.n°. | R.Ac. | R.n%. | R.Ac. | R.n%. | R.Ac. | R.n°.
Ex 3.93 3.10 | 3.88 3.05 | 4.26 3.05 3.88 2.93
SEF'S 3.21 4.02 3.50 4.00 | 3.76 3.98 | 3.50 3.93
SBS 4.48 3.52 | 4.69 3.52 | 4.60 3.48 | 4.55 3.38
LVW 4.10 4.55 3.93 4.69 | 3.48 4.88 | 4.40 4.62
SA 4.02 3.55 3.90 3.60 | 4.07 3.67 | 3.60 3.60
GA 3.90 533 | 3.88 4.79 | 3.64 4.76 | 3.79 4.79
TS 4.36 3.93 | 4.21 4.36 | 4.19 4.19 | 4.29 4.76

Nemenyi critical distance (p=0.05): 1.9657568517

Tabla 4.14: Comparacién de métodos de bisqueda para la medida SU
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métodos de busqueda. Sin embargo, pierden en calidad de resultados.

En relacién con las medidas basadas en Teoria de la informacién siguen siendo

validas todas las conclusiones establecidas para las medidas basadas en consistencia.

Medida de conjuntos basada en Relief (RFS). Es interesante ver que, pese a
no apreciarse gran diferencia entre los métodos con tres clasificadores, al usar redes
neuronales (RNA) las diferencias son méas importantes, destacando GA y SA.

Las diferencias en ranking de ejecucién entre los diversos métodos de busqueda
son bastante variables. Lo que nos indica que los métodos se comportan de formas
bastante diferentes entre ellos. El hecho de que la bisqueda Ex obtenga un ranking
medio indica que RFS valora mejor algunos conjuntos que reducen que otros que

tienen mas caracteristicas.

Envolvente (Wra). Se aprecia una mayor diferencia de los resultados entre cla-
sificadores como es logico, ya que esta medida se adapta al clasificador. El hecho de
que Ex no obtenga en todos los casos el mejor resultado puede ser debido a que se
produzca sobreaprendizaje. Lo cual nos lleva a pensar que es posible que en muchos
casos no merezca la pena usar esta medida frente a otras menos costosas que pueden

dar aproximaciones similares.

Destaca el hecho de que el método SBS obtiene mejores puestos que los que
obtenia con otras medidas, tanto en resultados de clasificacién como en reduccién de
caracteristicas. La explicacion puede ser que es mas facil acertar el camino correcto
quitando caracteristicas cuando la valoracién es el método que da el resultado. En
cambio si intentamos ir averiguando el camino anadiendo caracteristicas, las inte-
racciones entre caracteristicas pueden hacer que la medida envolvente haga que la

buisqueda se pierda, como veiamos en el ejemplo del apartado 3.4.

4.4.1.2. Resultados agrupados por métodos de busqueda

De forma similar a como llevamos a cabo el estudio de la eficacia relativa a los
métodos de busqueda, estudiamos ahora los méritos de las distintas medidas de

evaluacion, presentando los resultados agrupados por métodos de busqueda.
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NN @am C & O
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SBS TS
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Ranking promedio
verel () & S B
TS
LVW SA
GA SBS
Ex SFS
1 2 3 4 5 6
Ranking promedio
Método de C45 Nbayes RNA knn
busqueda | R.Ac. | R.n°. | R.Ac. | R.n%. | R.Ac. | R.n%. | R.Ac. | R.n°.
Ex 3.60 4.86 3.69 493 3.31 4.95 3.57 4.81
SFS 3.21 517 3.26 5.31 3.12 5.29 3.17 5.17
SBS 3.48 5.02 3.55 5.10 3.71 5.07 3.43 4.93
LVW 4.76 2.52 4.50 2.48 4.64 2.71 4.86 2.76
SA 3.48 4.95 3.29 5.14 3.21 5.02 3.43 5.07
GA 3.90 3.93 3.50 3.57 4.07 3.29 3.98 3.48
TS 5.57 1.55 6.21 1.48 5.93 1.67 5.57 1.79

Nemenyi critical distance (p=0.05): 1.9657568517

Tabla 4.15: Comparacion de métodos de busqueda para la medida MDL
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Ranking promedio
Método de C45 Nbayes RNA knn
busqueda | R.Ac. | R.n. | R.Ac. | Rin°c. | R.Ac. | R.n. | R.Ac. | R.nc.
SA 4.69 6.45 | 4.86 6.36 | 3.67 6.79 | 4.31 6.48
GA 4.50 7.62 | 4.64 748 | 3.48 748 | 4.36 6.95
TS 5.71 3.43 | 5.02 3.45 | 4.57 3.40 | 6.19 3.17
LVF 4.71 2.40 6.05 2.19 7.29 2.21 5.43 2.21
SBS 4.67 757 | 4.90 7.86 | 5.64 755 | 4.81 7.57
SES 4.88 4.93 5.24 4.52 5.62 5.31 4.36 6.00
BB 6.10 2.83 | 4.64 293 | 5.67 2.81 6.05 2.76
ABB 4.60 3.90 | 4.60 4.33 | 4.55 3.93 | 5.21 4.00
Ex 5.14 5.86 | 5.05 5.88 | 4.52 5.52 | 4.29 5.86

Nemenyi critical distance (p=0.05): 2.62173395457

Tabla 4.16: Comparacién de métodos de bisqueda para la medida RFS
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Método de C4d Nbayes RNA knn
busqueda | R.Ac. | R.n°. | R.Ac. | R.n%. | R.Ac. | R.n%. | R.Ac. | R.n°.
Ex 3.83 2.88 | 4.08 3.58 | 4.28 3.40 | 2.90 2.90
SE'S 4.42 4.35 | 3.12 3.15 | 4.03 5.08 | 4.30 4.45
SBS 3.60 3.12 | 3.77 3.83 | 2.95 3.77 | 3.23 4.50
LVW 4.80 4.20 3.62 4.17 3.40 4.05 4.67 4.35
SA 4.17 3.45 | 3.88 4.00 | 4.75 3.90 | 3.20 3.62
GA 3.42 5.62 4.58 5.05 3.42 4.55 4.60 4.58
TS 3.75 4.38 | 4.95 4.22 | 5.17 3.25 | 5.10 3.60

Nemenyi critical distance (p=0.05): 2.01430136772

Tabla 4.17: Comparacién de métodos de bisqueda para la medida Wra
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Bisqueda exhaustiva (Ex). La biisqueda exhaustiva, al hacer una bisqueda
completa eligiendo el mejor conjunto de caracteristicas segiin la medida en cuestion,
nos permite saber si el conjunto mejor valorado por cada medida es mejor que el
mejor valorado de las demas. Sin embargo, aunque los resultados nos dan alguna
pista, no hay diferencias significativas que nos determinen diferencias claras, excepto
en el caso de la medida MDL cuya eleccion del mejor conjunto tiene un nimero de

caracteristicas superior al elegido por SU o Wra.

Ramificacién y poda (BB). Este método fija un nimero de caracteristicas para
cada conjunto de datos independientemente de la medida usada. Por tanto, las
medidas que dan buenos resultados son apropiadas para la elegir entre conjuntos con
el mismo numero de caracteristicas. Aunque no hay diferencias muy significativas,

destacan en resultados Liu, RFS e Inf.

ABB. Todas parecen comportarse de forma parecida, destacando quiza Inf para
ser usada en combinacién con redes neuronales, y Liu si para los mismos resultados
se prefiere una mayor reduccién de caracteristicas. IEP todavia permite una ma-
yor reduccion, a costa de perder porcentaje de aciertos, aunque no hemos podido

determinar que la pérdida sea significativa salvo para kKNN.

En general, para los métodos de buisqueda completa no se detectan diferencias
significativas estadisticamente para los resultados de clasificacion, y si para la reduc-
cion de caracteristicas. No obstante, el grupo de indistinguibles con el mejor, sigue
siendo el méas numeroso. Se mantiene la contraposicion entre los objetivos, con la
excepcion notable de la medida Wra para el método exhaustivo, donde produce los
mejores resultados para ambos objetivos. Hecho que no se puede corroborar con los
otros dos métodos, porque Wra no es una medida monoétona y no se puede combinar
con BB y ABB. Los buenos resultados el Wra se deben a que es la medida que utiliza

mas informacién del problema que se estéa resolviendo.

Ascensién de colinas (SFS). Destacan positivamente en aciertos Wra y MDL.
MDL lo hace a costa de la més baja reduccion de caracteristicas. Mientras que Wra
consigue los primeros puestos en reducciones. RSC, Liu, IEP e Inf consiguen también
buenos resultados sin distincién significativa, destacando IEP con la mejor reduc-
cién entre ellos. SU consigue todavia mayor reduccién, pero sus resultados se ven

afectados empezando a ser significativamente peores dependiendo del clasificador.
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Medida de C45 Nbayes RNA knn
relevancia | R.Ac. | Rn°c. | R.Ac. | Rin°c. | R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | R.nc.
Liu 4.72 4.53 4.62 4.45 4.17 4.45 5.17 4.50
IEP 4.58 4.83 4.42 4.75 4.15 4.75 4.78 4.75
RSC 4.58 4.83 4.42 4.75 4.15 4.75 4.78 4.75
Inf 4.58 4.83 4.42 4.75 4.15 4.75 4.78 4.75
SU 5.28 2.55 4.40 2.50 5.50 2.60 5.25 2.50
Wra 3.98 2.67 3.35 3.17 5.40 3.02 2.98 3.23
MDL 3.92 6.95 5.22 6.90 3.90 6.88 3.90 6.88
RFS 4.38 4.83 5.12 4.72 4.58 4.80 4.38 4.65

Nemenyi critical distance (p=0.05): 2.34753888147

Tabla 4.18: Comparacion de medidas para el método de busqueda Ex
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Medida de C45 Nbayes RNA knn
relevancia | R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | Rin°c. | R.Ac. | Ran°c. | R.Ac. | R.nc.
Liu 2.55 3.00 2.79 3.00 2.64 3.00 3.10 3.00
IEP 3.05 3.00 3.38 3.00 3.00 3.00 2.93 3.00
RSC 2.93 3.00 3.31 3.00 3.12 3.00 3.10 3.00
Inf 2.86 3.00 3.07 3.00 2.98 3.00 2.76 3.00
RFS 3.62 3.00 2.45 3.00 3.26 3.00 3.12 3.00

Nemenyi critical distance (p=0.05): 1.33113646397

Tabla 4.19: Comparacion de medidas para el método de busqueda BB
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Medida de C45 Nbayes RNA knn
relevancia | R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | R.n°. | R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | R.n°.
Liu 2.69 3.00 2.90 2.93 2.79 2.98 2.67 3.00
IEP 3.81 1.12 3.55 1.10 3.86 1.10 4.21 1.10
RSC 2.81 3.88 3.00 3.74 2.95 3.81 2.67 3.86
Inf 2.71 3.71 2.74 3.57 2.55 3.64 2.64 3.69
RFS 2.98 3.29 2.81 3.67 2.86 3.48 2.81 3.36

Nemenyi critical distance (p=0.05): 1.33113646397

Tabla 4.20: Comparacion de medidas para el método de busqueda ABB
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SuU
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RFSRSC
MDL
1 2 3 4 5 6 7
Ranking promedio
Medida de C45 Nbayes RNA knn
relevancia | R.Ac. | R.n°. | R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | R.n°c.
Liu 4.07 4.64 4.13 4.61 4.03 4.59 4.09 4.54
IEP 4.63 3.67 4.90 3.73 4.66 3.67 4.77 3.70
RSC 3.66 4.69 4.23 4.63 4.11 4.64 4.26 4.66
Inf 4.94 4.57 4.64 4.56 4.23 4.51 4.64 4.51
SU 5.71 2.69 5.04 2.80 5.14 2.77 5.10 2.69
MDL 3.60 7.49 4.46 7.46 3.64 7.43 4.69 7.44
Wra 4.36 3.91 3.17 3.89 4.44 4.06 3.26 4.07
RFS 5.03 4.34 5.43 4.33 5.74 4.33 5.20 4.39

Nemenyi critical distance (p=0.05): 1.7745725924

Tabla 4.21: Comparaciéon de medidas para el método de busqueda SF'S
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SBS En aciertos, destacan Wra y MDL con diferencias significativas respecto al
resto de las medidas. Sin embargo, MDL falla en reduccion de caracteristicas, mien-
tras que Wra consigue los segundos mejores resultados en reduccion. Los demas
métodos coinciden en resultados de los dos tipos, excepto SU que consigue la mayor
reduccion. Es el primer método para el que los métodos estadisticamente no dis-
tinguibles del mejor ya no son la mayoria, sino que el grupo “de cabeza” es mas

reducido.

Para los métodos de busqueda secuencial si comienzan a detectarse diferencias
significativas entre las medidas tanto en reduccién de caracteristicas, como ocurria
hasta ahora, como (y aqui esta la novedad) en los porcentajes de aciertos (para todos
los clasificadores). Se vuelve a comprobar la incompatibilidad de los dos objetivos
(reduccién de caracteristicas y error de clasificacién) con la excepcién, de nuevo, de
Wra.

Filtro de Las Vegas (LVF). Liu y RFS obtienen buenos resultados tanto en
acierto como en reduccién, salvo a la hora de aplicar RFS con redes neuronales.
Los mejores resultados en acierto se consiguen con RSC, pero es a costa de obtener
los peores resultados en reduccion. Esto se corresponde con la teoria que indica
que RSC es una medida mas conservadora. Por su parte, IEP consigue las mayores

reducciones, pero a costa de obtener resultados significativamente peores.

Envolvente de Las Vegas (LVW). Para este método de bisqueda los resulta-
dos son muy claros. La medida Wra supera a las otras dos claramente. MDL ofrece
resultados significativamente peores en aciertos y reduccion. SU aunque parece ofre-
cer una reduccién superior, no es significativa, mientras que el porcentaje de acierto

si se reduce significativamente.

El subgrupo de métodos de busqueda probabilisticos es de lo méas peculiar,
porque en realidad los dos métodos son complementarios y cada uno se combina
con medidas con que no se puede aplicar el otro. Se observa el mismo fenémeno de

contraposicién de objetivos, s6lo aunados en el caso de Wra.

Enfriamiento simulado (SA). Al igual que en los dos métodos anteriores Wra
destaca con los mejores resultados en acierto y muy buenos en reduccién. MDL

rivaliza en aciertos, pero sin reducir caracteristicas.
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Wra Lﬁjsc
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1 2 3 4 5 6 7
Ranking promedio
Medida de C45 Nbayes RNA knn
relevancia | R.Ac. | R.n°. | R.Ac. | Rin°c. | R.Ac. | R.n. | R.Ac. | R.nc.
Liu 5.00 4.24 5.16 4.06 4.90 3.99 5.20 4.04
IEP 4.93 4.39 5.00 4.21 5.00 4.14 4.93 4.20
RSC 4.93 4.39 5.06 4.21 4.96 4.14 4.93 4.20
Inf 4.93 4.39 5.06 4.21 4.91 4.14 4.93 4.20
SU 5.21 2.73 4.84 2.61 5.40 2.57 5.16 2.59
MDL 3.19 7.37 3.86 7.37 3.10 7.31 3.56 7.36
Wra 3.34 2.93 2.70 3.70 2.44 4.21 3.06 3.77
RFS 4.47 5.57 4.33 5.61 5.29 5.49 4.24 5.64

Nemenyi critical distance (p=0.05): 1.7745725924

Tabla 4.22: Comparacion de medidas para el método de busqueda SBS
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Medida de C45 Nbayes RNA knn
relevancia | R.Ac. | R.n°. | R.Ac. | R.n®c. | R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | R.n°c.
Liu 2.57 3.06 2.71 3.01 2.57 3.01 2.51 3.10
IEP 3.81 1.17 3.67 1.22 3.47 1.22 3.88 1.22
RSC 2.71 4.31 2.54 4.22 2.26 4.22 2.61 4.17
Inf 2.92 3.57 2.93 3.74 2.50 3.78 2.81 3.76
RFS 3.00 2.90 3.15 2.81 4.19 2.76 3.19 2.75

Nemenyi critical distance (p=0.05): 1.01667226774

Tabla 4.23: Comparacion de medidas para el método de busqueda LVF
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Medida de C45 Nbayes RNA knn
relevancia | R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | R.n°. | R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | R.n°.
SU 2.34 1.40 2.24 1.40 2.31 1.40 2.14 1.43
MDL 2.10 2.86 2.30 2.86 2.40 2.76 2.33 2.81
Wra 1.56 1.74 1.46 1.74 1.29 1.84 1.53 1.76

Nemenyi critical distance (p=0.05): 0.560168240034

Tabla 4.24: Comparacion de medidas para el método de busqueda LVW
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W
ra MDL IEP
RFs I"f |
Liu RSC
MDL
Wra NP
RFS .
Inf Liu
SuU
Wra IEP
MDL_“Rrs
sU psc
Inf Liu
MDL
Wra IanEP
RFS :
RSCL|u
SuU
1 2 3 4 5 6 7
Ranking promedio
N. caract. [ ¢ H‘—‘ Q @
sV Liu
Wra - IEP
RFS
RSC MDLI
1 2 3 4 5 6 7
Ranking promedio
Medida de C45 Nbayes RNA knn
relevancia | R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | R.n. | R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | R.nc.
Liu 5.10 4.14 5.27 4.23 5.23 4.30 4.66 3.90
IEP 5.04 4.54 4.73 4.53 4.91 4.61 4.77 4.53
RSC 4.77 4.13 4.94 4.06 4.80 3.71 5.33 4.13
Inf 4.79 4.09 4.63 4.14 4.56 3.74 4.86 4.00
SU 5.24 2.76 4.61 2.79 5.43 2.73 5.07 2.67
MDL 3.07 7.44 4.31 7.41 3.41 7.40 3.84 7.40
RFS 4.40 5.19 4.94 4.91 4.11 5.27 4.50 5.27
Wra 3.59 3.71 2.56 3.93 3.54 4.23 2.97 4.10

Nemenyi critical distance (p=0.05): 1.7745725924

Tabla 4.25: Comparaciéon de medidas para el método de busqueda SA
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Algoritmos genéticos (GA). Wra destaca con diferencia significativa de todos

los demas métodos, tanto en aciertos como en reduccién.

Bidsqueda tabi (TS).  Wra obtiene mejores resultados, sin diferencia significativa

en acierto, pero si en reduccién. SU consigue todavia mejores reducciones.

Los potentes métodos de busqueda basados en metaheuristicas no alteran la
validez de las conclusiones establecidas previamente. Se mantiene la contraposicion
de los dos objetivos con la excepcion y liderazgo de Wra. También descata la capa-

cidad de reduccién de caracteristicas de SU.

4.4.1.3. Comparativa global de métodos de subconjuntos

En en el andlisis de datos realizado en la subseccién previa hemos ido derivando
las conclusiones que establecian los datos de forma parcial. Para poder disponer de
una perspectiva global es necesario considerar todos los métodos conjuntamente.
Ademas, en esta comparativa se incluirdn, tanto el método Focus2 que al tener una
sola medida no aparecia, como el método NoFS que nos sirve para comparar con los

resultados que se obtendrian sin realizar seleccion de caracteristicas.

En la tabla 4.29 se muestra la comparacion en ranking de todos los métodos
basados en subconjuntos, pero sélo sobre los 20 conjuntos de datos de menos de 16
caracteristicas (limitacién busqueda completa, ver 4.3.5).

En comparacién con los demés métodos Focus2 obtiene unos resultados acep-
tables. Sin embargo, entre todos los métodos hay unos cuantos que, ademas de
obtener algo mejores resultados, consideramos mas interesantes por su menor carga
computacional: SF'S con alguna medida de consistencia para C45, SF'S con cualquier
medida para Nbayes, SFS-Inf o SFS-RSC para RNA, y SFS-IEP para knn.

En la tabla 4.28, se muestran los resultados de los métodos que se pueden
aplicar en conjuntos de més de 16 caracteristicas. Estos datos son mas relevantes
pues tienen en cuenta todos los conjuntos de datos, a excepcién de adult sobre el
que no pudimos aplicar la estrategia envolvente (Wra) por su elevado tiempo de

ejecucion.

En general, los resultados en aciertos sin seleccién de caracteristicas (NoFS)

son mejores que los que obtienen la mayoria de los métodos evaluados. En bastantes
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Medida de C45 Nbayes RNA knn
relevancia | R.Ac. | R.n°. | R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | R.n°c.
Liu 4.59 4.64 4.93 4.80 4.57 4.73 5.03 4.26
IEP 5.14 4.87 5.26 4.61 4.51 4.69 4.93 4.86
RSC 4.54 4.66 4.37 4.39 4.51 4.37 4.29 5.29
Inf 4.07 5.21 5.31 5.00 4.76 5.03 4.77 4.67
SU 5.43 1.89 4.71 2.00 5.57 1.86 4.84 1.81
MDL 4.36 7.29 4.44 7.17 4.50 7.10 4.71 7.07
REFS 4.20 5.01 3.93 5.36 4.49 5.24 4.16 4.96
Wra 3.67 2.43 3.04 2.67 3.09 2.99 3.27 3.09

Nemenyi critical distance (p=0.05): 1.7745725924

Tabla 4.26: Comparacion de medidas para el método de busqueda GA
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Medida de C45 Nbayes RNA knn
relevancia | R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | R.n. | R.Ac. | R.n°. | R.Ac. | R.nc.
Liu 3.83 5.13 4.10 4.99 4.27 4.50 4.40 5.01
IEP 4.91 4.59 4.51 5.14 4.64 4.84 4.34 4.97
RSC 4.16 4.94 4.60 4.86 4.10 5.11 4.39 4.44
Inf 4.57 4.77 4.77 4.63 4.10 5.06 4.29 4.47
SU 4.57 2.31 4.46 2.26 4.86 2.39 4.39 2.54
MDL 6.30 6.21 6.50 5.86 6.20 6.04 6.59 6.41
RFS 4.16 4.91 4.31 5.34 4.31 5.10 4.64 5.36
Wra 3.50 3.13 2.74 2.93 3.51 2.96 2.97 2.79

Nemenyi critical distance (p=0.05): 1.7745725924

Tabla 4.27: Comparacion de medidas para el método de busqueda TS
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casos, la seleccion implica una mejora y cuando se producen pérdidas en la efica-
cia son de pequenas. Por ejemplo, considerando los resultados obtenidos en todos
problemas incluidos en nuestro estudio el promedio indica una mejora en el por-
centaje de aciertos de 0,26 (véase la Tabla A.4). Lo interesante no es lo pequenio
de la diferencia, sino que reduciendo el nimero de caracteristicas (a veces, mucho)
se mantiene el nivel de exactitud en el clasificador. Por otro lado, no hay que olvi-
dar todas las demas ventajas adicionales asociadas a la seleccion de caracteristicas

mencionadas en la seccién 1.1.

También puede ser interesante considerar la tolerancia de los algoritmos de
aprendizaje a caracteristicas irrelevantes o redundantes. Si analizamos los resultados
con C45, podemos ver como ningin método de seleccién le hace mejorar (en ranking
promedio). La razén puede ser que C45 lleva su propia seleccién de caracteristicas
inmersa. Sin embargo, segin la tabla 4.8, éste no es el clasificador que mejores
resultados obtenia sin seleccion de caracteristicas, sino que era la RNA. Sobre la
tabla A.1 de resultados detallados, podemos ver un ejemplo ilustrativo de como la
seleccion de caracteristicas inmersa en C45 puede no ser una ventaja. El resultado
obtenido en el conjunto de datos anneal con C45 sin seleccién es de un 92.3% de
acierto, mientras que, usando un buen método de seleccién de caracteristicas como
SBS-RF'S, se puede obtener un 93.0%. Es méas, podemos ver como C45 sin seleccién

de caracteristicas es mejorado por un algoritmo tan simple como Nbayes usando

SBS-RF'S.

En el resto de los clasificadores si que hay algunos métodos de seleccién que
obtienen mejoras en promedio. Nbayes es mejorado por la combinacién de cualquier
método de busqueda con la medida Wra. RNA es mejorado por SBS-Wra y LVF-
Wra. Finalmente, knn es mejorado por SFS-Liu y la mayoria de los métodos de

bisqueda combinados con Wra.

Sin tener en cuenta nada mas que el porcentaje de acierto, la aplicacion de la
estrategia envolvente, casi con cualquier mecanismo de busqueda, supera a las demas.
Desafortunadamente estd medida tiene problemas de eficiencia y no es aplicable en
muchos de los casos donde la selecciéon de caracteristicas es 1til. Por esta razén es

interesante considerar otros métodos.

Se constata una contraposicion entre los dos objetivos fundamentales: preci-
sion en la clasificacién y reduccion en el nimero de caracteristicas. Se observa en
los resultados una tendencia a obtener mejores resultados en acierto cuanto menor
reduccion es la reduccién en el nimero de caracteristicas, y viceversa. De modo

grafico, se puede constatar este hecho en las figuras 4.8 y 4.9
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Con el objeto de ver la distribucion de los métodos relacionando la reduccion
con la calidad de los resultados obtenidos, representamos graficamente la envolvente
convexa de los métodos, donde cada método esta representado por un punto en el
plano, cuyas coordenadas son sus rankings en porcentaje de aciertos y reduccion..
En estas graficas, cuanto mas concentrada esté un area indica una mayor similitud
entre los métodos, ya que estamos comparando rankings. Los mejores métodos son

los que quedan mds cercanos al origen de coordenadas (0,0).
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Figura 4.8: Envolvente convexa segin métodos de busqueda para C45

Por otro lado, hemos de considerar que partimos de que queremos realizar
seleccion de caracteristicas y por tanto reducir su nimero. Si nos fijamos en aquellos
métodos que obtienen un ranking menor que 23 en reduccién de caracteristicas (los

métodos usando Wra oscilan entre 17,5 y 23), los mejores métodos sin usar Wra son:

s SFS-Liu
= SFS-IEP
s SFS-RSC

Es curioso que las metaheuristicas no superen en resultados a un algoritmo

voraz simple como SFS. Puede ser debido a que en este estudio se han considerado
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Figura 4.9: Envolvente convexa segin tipo de medida para C45

pocas evaluaciones, y las metaheuristicas necesitan més para funcionar bien. En
este estudio se han usado tan sélo 1000 evaluaciones para poder abordar todos los
conjuntos de datos, y con la idea en mente de que la seleccién de caracteristicas debe

ser un paso previo mas simple que el aprendizaje posterior.

M¢étodo de C45 Nbayes RNA knn
seleccion R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | R.n. | R.Ac. | R.n°. | R.Ac. | R.nc.
NoFS- 1592 | 46.45 | 17.88 | 46.41 | 14.00 | 46.39 | 18.44 | 46.36

SFS-Liu 19.35 | 21.35 | 1877 | 21.11 | 19.70 | 21.11 | 18.32 | 20.94
SEFS-IEP 21.70 | 19.03 | 23.15 | 18.77 | 22.68 | 18.79 | 21.27 | 18.70
SFS-RSC | 17.42 | 21.09 | 20.42 | 20.64 | 20.06 | 20.77 | 19.83 | 20.56
SES-Inf 24.20 | 2345 | 2212 | 2292 | 21.15 | 23.05 | 21.36 | 23.06
SFS-SU 2748 | 12.62 | 23.62 | 1291 | 26.30 | 12.64 | 24.26 | 12.61
SFS-MDL | 16.33 | 44.45 | 19.38 | 44.32 | 17.03 | 44.27 | 20.15 | 44.23
SFS-RFS | 24.62 | 22.17 | 25.73 | 21.27 | 30.97 | 21.42 | 25.02 | 23.32
SES-Wra 20.58 | 15.73 | 12.14 | 1791 | 22.68 | 18.79 | 14.67 | 17.48
SBS-Liu 31.21 | 22.05 | 31.15| 21.88 | 29.53 | 21.85| 30.15 | 21.56

continla en la pagina siguiente
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viene de la pagina anterior

Método de C45 Nbayes RNA knn

seleccion R.Ac. | R.n°. | R.Ac. | Rin°c. | R.Ac. | R.n. | R.Ac. | R.n°c.
SBS-IEP 30.68 | 22.82 | 30.09 | 22.55 | 29.94 | 22.55 | 28.44 | 22.32
SBS-RSC 30.68 | 22.82 | 30.15 | 22.55 | 29.89 | 22.55 | 28.44 | 22.32
SBS-Inf 30.68 | 22.82 | 30.15 | 22.55 | 29.82 | 22.55 | 28.44 | 22.32
SBS-SU 3248 | 12.29 | 29.91 | 12.26 | 32.14 | 12.17 | 28.83 | 12.03
SBS-MDL 16.82 | 43.55 | 20.47 | 43.44 | 18.83 | 43.41 | 19.82 | 43.29
SBS-RFS 23.55 | 34.68 | 25.98 | 35.05 | 29.55 | 34.70 | 23.94 | 35.08
SBS-Wra 1874 | 12.15 | 13.45 | 17.64 | 1283 | 22.30 | 13.76 | 18.27
LVF-Liu 28.83 | 15.03 | 27.98 | 14.98 | 31.68 | 14.89 | 26.68 | 15.27
LVE-IEP 34.20 4.47 | 35.08 4.36 | 35.45 4.41 | 35.95 4.23
LVF-RSC 27.20 | 18.83 | 28.50 | 18.83 | 31.00 | 18.56 | 28.05 | 18.56
LVF-Inf 32.86 | 16.33 | 30.52 | 16.64 | 30.79 | 16.80 | 28.59 | 16.92
LVW-SU 32.09 | 18.64 | 27.53 | 19.44 | 25.76 | 19.20 | 28.38 | 18.58
LVW-MDL | 26.14 | 36.95 | 26.76 | 36.85 | 26.70 | 36.89 | 29.47 | 37.30
LVF-RFS 27.70 | 15.12 | 30.58 | 14.82 | 42.35 | 14.02 | 30.95 | 14.50
LVW-Wra 20.55 | 19.59 | 13.36 | 20.82 | 13.27 | 22.24 | 18.18 | 20.85
SA-Liu 26.71 | 24.52 | 27.20 | 23.94 | 27.76 | 24.65 | 25.42 | 23.67
SA-IEP 27.45 | 25.70 | 25.59 | 2547 | 25.85 | 26.14 | 24.79 | 25.38
SA-RSC 25.64 | 24.27 | 26.77 | 23.68 | 24.91 | 23.36 | 27.74 | 24.33
SA-Inf 24.94 | 24.20 | 25.32 | 23.91 | 24.09 | 23.53 | 24.50 | 24.03
SA-SU 27.12 | 16.86 | 25.20 | 16.65 | 27.92 | 16.59 | 27.83 | 16.58
SA-MDL 17.65 | 43.73 | 20.95 | 43.73 | 17.42 | 43.45 | 21.38 | 43.56
SA-RFS 24.33 | 3259 | 25.80 | 31.45 | 21.55 | 32.98 | 24.24 | 32.80
SA-Wra 20.06 | 17.76 | 13.36 | 20.71 | 17.62 | 22.59 | 14.92 | 20.98
GA-Liu 23.23 | 35.45 | 26.42 | 3591 | 22.71 | 34.70 | 25.94 | 33.52
GA-IEP 25.68 | 35.89 | 27.59 | 34.79 | 23.24 | 34.62 | 25.80 | 34.89
GA-RSC 23.17 | 35.32 | 23.42 | 34.21 | 23.65 | 33.70 | 22.58 | 36.59
GA-Inf 21.20 | 36.06 | 27.56 | 35.73 | 22.68 | 34.64 | 23.85 | 35.95
GA-SU 27.65 | 19.20 | 24.92 | 18.83 | 28.39 | 18.73 | 25.39 | 18.85
GA-MDL 23.24 | 40.91 | 23.45 | 4048 | 24.45 | 39.33 | 24.98 | 40.20
GA-RFS 21.88 | 36.64 | 21.47 | 36.77 | 21.97 | 35.64 | 21.67 | 34.85
GA-Wra 20.06 | 23.24 | 16.12 | 2248 | 16.11 | 23.65 | 16.88 | 23.00
TS-Liu 24.08 | 24.38 | 28.36 | 24.03 | 25.58 | 22.58 | 29.03 | 24.45
TS-1IEP 26.91 | 24.17 | 29.36 | 24.33 | 27.14 | 22.95 | 30.41 | 24.50
TS-RSC 25.83 | 24.58 | 30.03 | 23.97 | 26.15 | 23.86 | 29.26 | 22.85
TS-Inf 28.89 | 23.80 | 30.26 | 23.44 | 24.65 | 23.09 | 29.59 | 23.29
TS-SU 27.03 | 1823 | 27.71 | 1815 | 26.33 | 17.48 | 28.03 | 18.41

continda en la pagina siguiente
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M¢étodo de C45 Nbayes RNA knn
seleccion | R.Ac. | Rin°c. | R.Ac. | Rin®c. | R.Ac. | Rin®c. | R.Ac. | R.nc.
TS-MDL | 36.05 | 28.00 | 38.42 | 26.21 | 34.95| 26.59 | 39.17 | 27.55
TS-RFS 25.61 | 24.65 | 28.17 | 25.62 | 25.24 | 24.44 | 29.50 | 25.08
TS-Wra 18.58 | 20.38 | 16.64 | 19.59 | 20.52 | 19.39 | 20.70 | 19.05

Tabla 4.28: Comparacion de métodos basados en evaluacion de conjuntos de carac-
teristicas sobre 35 conjuntos de datos

Método de C45 Nbayes RNA knn

seleccion | R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | R.n®c. | R.Ac. | R.n®c. | R.Ac. | R.nc.
NoFS- 27.47 | 63.03 | 29.83 | 62.89 | 20.31 | 62.92 | 23.81 | 62.86
Ex-Liu 34.31 | 33.67 | 35.19 | 32.81 | 28.08 | 33.28 | 36.42 | 33.36

Ex-IEP 33.42 | 3547 | 33.11 | 34.42 | 28.36 | 34.89 | 32.31 | 34.97
Ex-RSC 33.42 | 3547 | 33.11 | 34.42 | 28.36 | 34.89 | 32.31 | 34.97
Ex-Inf 33.42 | 3547 | 33.11 | 3442 | 28.36 | 34.89 | 32.31 | 34.97
Ex-SU 38.28 | 20.44 | 33.47 | 19.83 | 36.19 | 20.14 | 37.00 | 19.56
Ex-Wra 30.03 | 15.11 | 22.83 | 22.72 | 36.56 | 19.61 | 18.44 | 21.14
Ex-MDL 30.97 | 55.61 | 36.72 | 55.31 | 26.61 | 55.44 | 28.69 | 55.11
Ex-RFS 32.92 | 42.86 | 36.67 | 42.25 | 35.86 | 42.31 | 28.31 | 41.92
Focus2- 32.08 | 47.33 | 35.81 | 46.36 | 28.22 | 46.67 | 33.94 | 46.50
BB-Liu 29.33 | 2997 | 36.06 | 29.25 | 40.39 | 28.14 | 42.47 | 28.39
BB-IEP 3231 | 29.97 | 40.44 | 29.25 | 42.22 | 28.14 | 44.03 | 28.39
BB-RSC 3231 | 29.97 | 45.06 | 29.25 | 42.61 | 28.14 | 43.83 | 28.39
BB-Inf 31.08 | 29.97 | 40.58 | 29.25 | 42.36 | 28.14 | 41.56 | 28.39
BB-RFS 37.50 | 29.97 | 32.00 | 29.25 | 43.00 | 28.14 | 38.83 | 28.39
ABB-Liu | 40.44 | 23.97 | 40.47 | 23.81 | 38.28 | 2347 | 36.61 | 23.83
ABB-IEP | 43.50 8.86 | 42.64 8.47 | 46.72 8.50 | 47.75 8.17
ABB-RSC | 36.53 | 27.58 | 40.92 | 27.25 | 38.94 | 26.92 | 35.92 | 27.36
ABB-Inf 35.89 | 27.17 | 3794 | 26.83 | 35.97 | 26.58 | 37.31 | 26.97
ABB-RFS | 34.36 | 31.72 | 31.81 | 36.06 | 37.28 | 31.97 | 33.31 | 33.42
SFS-Liu 2714 | 4158 | 27.28 | 41.11 | 27.14 | 41.44 | 28.17 | 40.81
SES-IEP 27.64 | 3897 | 26.50 | 38.28 | 27.14 | 38.78 | 27.31 | 38.31
SEFS-RSC | 27.44 | 40.86 | 28.31 | 40.00 | 26.69 | 40.58 | 28.75 | 39.83
SES-Inf 33.03 | 39.03 | 2847 | 38.22 | 26.64 | 38.44 | 30.53 | 38.25
SES-SU 33.33 | 24.39 | 2747 | 2442 | 3247 | 2433 | 31.92 | 23.83
SES-MDL | 28.00 | 57.92 | 33.58 | 57.58 | 27.42 | 57.58 | 27.83 | 57.47

continua en la siguiente pagina
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viene de la pagina anterior

Método de C45 Nbayes RNA knn
seleccion R.Ac. | R.n°. | R.Ac. | Rin°c. | R.Ac. | R.n. | R.Ac. | R.n°c.
SFS-RFS 32.17 | 38.08 | 35.06 | 34.94 | 44.97 | 38.00 | 30.89 | 42.56
SEFS-Wra 33.22 | 2044 | 17.72 | 21.89 | 30.94 | 32.64 | 25.44 | 25.00
SBS-Liu 37.11 | 40.89 | 36.39 | 40.42 | 34.39 | 40.58 | 37.81 | 40.06
SBS-IEP 36.14 | 42.75 | 34.11 | 42.06 | 35.47 | 42.31 | 33.64 | 41.83
SBS-RSC 36.14 | 42.75 | 34.11 | 42.06 | 35.47 | 42.31 | 33.64 | 41.83
SBS-Inf 36.14 | 42.75 | 34.11 | 42.06 | 3547 | 42.31 | 33.64 | 41.83
SBS-SU 40.25 | 20.69 | 35.33 | 20.17 | 37.28 | 20.42 | 38.64 | 19.72
SBS-MDL | 30.31 | 55.94 | 35.86 | 55.64 | 27.19 | 55.67 | 27.44 | 55.39
SBS-RFS 34.19 | 49.06 | 34.50 | 49.56 | 45.72 | 48.78 | 31.75 | 49.22
SBS-Wra 30.08 | 15.53 | 20.03 | 22.64 | 16.47 | 26.81 | 22.14 | 26.61
LVF-Liu 37.17 | 25.08 | 35.44 | 24.81 | 35.33 | 24.50 | 33.92 | 25.47
LVF-IEP 42.50 8.94 | 44.47 8.58 | 45.50 8.61 | 47.17 8.28
LVF-RSC 35.94 | 30.22 | 41.56 | 29.72 | 39.44 | 29.44 | 31.36 | 29.86
LVF-Inf 43.39 | 28.97 | 3747 | 28.89 | 37.83 | 29.50 | 37.58 | 29.08
LVW-SU 39.33 | 22.86 | 32.67 | 23.17 | 35.83 | 23.81 | 41.25 | 22.42
LVW-MDL | 41.58 | 47.47 | 41.81 | 47.42 | 40.44 | 47.69 | 42.86 | 47.81
LVF-RFS 30.78 | 24.89 | 41.81 | 24.42 | 56.39 | 23.50 | 36.39 | 24.22
LVW-Wra | 34.83 | 20.17 | 1833 | 23.89 | 19.31 | 26.64 | 27.61 | 25.61

SA-Liu 31.92 | 37.39 | 3481 | 37.28 | 38.14 | 38.06 | 33.06 | 36.67
SA-TIEP 37.61 | 40.44 | 30.08 | 40.00 | 33.72 | 41.00 | 28.75 | 39.47
SA-RSC 33.11 | 38.42 | 35.08 | 37.36 | 30.17 | 38.14 | 34.53 | 38.97
SA-Inf 33.25 | 38.61 | 33.17 | 38.03 | 29.69 | 38.36 | 31.67 | 38.78
SA-SU 39.08 | 21.89 | 3397 | 21.33 | 36.33 | 21.94 | 3597 | 21.17

SA-MDL 31.36 | 56.47 | 36.67 | 56.39 | 27.69 | 55.89 | 31.11 | 56.11
SA-RFS 32.78 | 47.86 | 37.03 | 46.22 | 26.17 | 48.81 | 28.61 | 47.64
SA-Wra 32.61 | 17.25 | 20.33 | 23.92 | 34.61 | 24.11 | 20.50 | 24.39
GA-Liu 31.08 | 49.92 | 36.42 | 50.17 | 32.72 | 46.56 | 36.22 | 46.00
GA-IEP 34.39 | 50.53 | 37.64 | 50.08 | 31.61 | 48.89 | 36.67 | 47.89
GA-RSC 29.42 | 49.81 | 29.67 | 45.75 | 33.08 | 46.72 | 32.81 | 50.33
GA-Inf 29.64 | 49.83 | 36.31 | 50.92 | 30.06 | 48.69 | 34.28 | 50.67
GA-SU 39.89 | 24.31 | 30.33 | 24.00 | 35.42 | 23.72 | 35.86 | 23.81
GA-MDL 37.28 | 52.81 | 36.39 | 51.61 | 36.81 | 49.22 | 33.56 | 51.31
GA-RFS 29.11 | 52.69 | 31.89 | 50.58 | 27.36 | 50.83 | 28.00 | 48.92
GA-Wra 31.08 | 25.89 | 26.67 | 25.19 | 23.31 | 27.11 | 25.42 | 25.97
TS-Liu 32.31 | 30.08 | 37.11 | 2897 | 39.64 | 28.39 | 43.83 | 30.44
TS-IEP 38.50 | 28.53 | 42.81 | 3047 | 39.75 | 27.28 | 43.83 | 31.17

continua en la siguiente pagina
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viene de la pagina anterior

Método de C45 Nbayes RNA knn
seleccion | R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | R.n°. | R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | R.n°c.
TS-RSC 36.97 | 28.75 | 45.39 | 29.97 | 40.33 | 30.00 | 43.28 | 26.36
TS-Inf 40.78 | 29.03 | 39.17 | 30.56 | 35.17 | 27.14 | 44.81 | 26.44
TS-SU 39.47 | 19.14 | 37.61 | 20.11 | 38.22 | 18.81 | 39.58 | 20.42
TS-MDL 49.94 | 30.31 | 56.61 | 27.17 | 50.78 | 28.36 | 52.50 | 31.67
TS-RFS 36.03 | 31.56 | 34.39 | 33.33 | 36.36 | 30.47 | 43.53 | 29.61
TS-Wra 30.97 | 20.61 | 26.31 | 20.58 | 33.19 | 19.67 | 34.83 | 19.44

Tabla 4.29: Comparacion de todos los métodos basados en evaluacion de conjuntos
de caracteristicas sobre 20 conjuntos de datos

4.4.2. Meétodos que evaluan caracteristicas individuales

4.4.2.1. Resultados agrupados por criterio de punto de corte

Las n mejores caracteristicas (n17). Escogiendo un nimero fijo de caracteristi-
cas y tan elevado como ha sido el resultado de la eleccién de pardametros (ver sec-
cién 4.2.1), las diferencias entre las medidas son practicamente inapreciables, y en
cualquier caso no significativas. Aparentemente info consigue resultados ligeramente
mejores.

Una fraccién de las caracteristicas disponibles (p0.8). Al escoger un por-
centaje de las caracteristicas disponibles, aunque sin ser significativas hay mayor

variacion que con un numero fijo. Destaca la medida de gini en 3 ocasiones y reli en
2.

Valoracién por encima de un umbral (t0.1). Destaca reli en aciertos, pero
a costa de la peor reduccion. En reduccion destaca gini, pero con resultados de
acierto significativamente peores que las demas. La medida gain consigue un punto
de equilibrio con reduccion en segundo puesto, y aciertos no significativamente peores
que reli.

Valoracién por encima de una fraccién del ranking de las valoraciones

(pm0.8). Las medidas gain, info y gini destacan por estar entre los mejores aciertos
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y las mayores reducciones, pero sin diferencias que puedan considerarse significativas

en ambos casos.

Bajada de valoracién absoluta (d0.2). Con este criterio de corte parece que
reli se ve perjudicada, obteniendo peores aciertos que las demas, aunque la diferencia
no es significativa. Los demés métodos obtienen resultados similares entre ellos, gini
con menores reducciones de caracteristicas.

Bajada de valoracién relativa (s1.5). Usando este criterio de corte no hay
diferencias significativas ni destacables entre las medidas.

4.4.2.2. Resultados agrupados por medidas

Informacién mutua (info) Por aciertos descartarfamos los criterios de corte
pm0.8 y s1.5, sin embargo, estos son los métodos que aportar mayores reducciones.
De nuevo, aparece la relaciéon inversa entre reduccion y aciertos.

Gain ratio (gain) Se repite la observacién de relacién inversa entre reduccion y
aciertos. Podriamos destacar t0.1 como un criterio que permite el equilibrio entre
aciertos no significativamente peores que el mejor y reducciones no significativamente

peores que la mejor.

Indice de Gini (gini) Nuevamente se observa relacién inversa entre reduccién y

aciertos. En este caso se puede destacar a pm0.8 como método de equilibrio.

Valoracién de Relief-F (reli) Los métodos d0.2 y p0.8 pueden ser el mejor
equilibrio entre aciertos y reduccion para esta medida. Por lo demas se observa la

relacion inversa entre aciertos y reduccion.

Potencial en la formacién de reglas de decisién (rele) En este caso los
métodos de equilibrio son p0.8 y t0.1. Relaciéon inversa entre aciertos y reduccién
como en las anteriores.
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ingini reli
gain
rele
RNAY QH .
in%ain reli
gini
rele
Nbayes | .
|ng|(|?“ reli
gain
rele
info :
ginire“
gain
rele
1I.O 1I.5 2I.0 2I.5 3I.0 3.5
Ranking promedio
N. caract. i 1 .
gain
SR
info
rele
1I.O 1I.5 2I.0 2I.5 3I.0 3.5
Ranking promedio
Medida indiv. C45 Nbayes RNA knn
de relevancia | R.Ac. | R.n°. | R.Ac. | R.n°. | R.Ac. | R.n°. | R.Ac. | R.n°c.
info 2.80 3.00 2.91 3.00 2.74 3.00 2.83 3.00
gain 3.02 3.00 2.97 3.00 2.85 3.00 2.92 3.00
gini 3.00 3.00 2.94 3.00 3.00 3.00 291 3.00
reli 3.12 3.00 3.18 3.00 3.21 3.00 3.30 3.00
rele 3.06 3.00 3.00 3.00 3.20 3.00 3.03 3.00

Nemenyi critical distance (p=0.05): 1.06187955146

Tabla 4.30: Comparacion de medidas para el método de corte n17
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ginl info reli
rele
gain
e @
9
gini
rele
gin! gain reli
rele
info
cast m -
gini
rele
1I.0 1I.5 2I.O 2I.5 3I.O 3I.5
Ranking promedio
N. caract. .
gain
S
info
rele
1I.0 1I.5 2I.0 2I.5 3I.0 3I.5
Ranking promedio
Medida indiv. C45 Nbayes RNA knn
de relevancia | R.Ac. | R.n°. | R.Ac. | R.n°. | R.Ac. | R.n°. | R.Ac. | R.n°c.
info 2.82 3.00 3.15 3.00 2.86 3.00 2.86 3.00
gain 3.26 3.00 2.88 3.00 3.24 3.00 3.14 3.00
gini 3.03 3.00 2.61 3.00 2.88 3.00 2.68 3.00
reli 2.76 3.00 3.36 3.00 2.85 3.00 3.29 3.00
rele 3.14 3.00 3.00 3.00 3.17 3.00 3.03 3.00

Nemenyi critical distance (p=0.05): 1.06187955146

Tabla 4.31: Comparacion de medidas para el método de corte p0.8
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KNNF H A :
reli gain gini
rele
info
o1 A |
reli gini
info
gain
rele
Nbayes | “—. A ]
reli gini
rele
info
gain
cast H A .
refi ] gini
gain
info
rele
1I.O 1I.5 2I.0 2I.5 3I.O 3I.5 4I.0 4I.5 5I.O
Ranking promedio
N. caract. | “ ' ’ 1
gini .
gain reli
info
rele
1I.O 1I.5 2I.0 2I.5 3I.O 3I.5 4I.0 4I.5 5I.O
Ranking promedio
Medida indiv. C45 Nbayes RNA knn
de relevancia | R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | R.n°. | R.Ac. | Rin°c. | R.Ac. | R.n°.
info 2.97 2.65 2.95 2.65 2.77 2.65 3.20 2.65
gain 2.88 2.38 3.06 2.38 2.88 2.38 2.83 2.38
gini 3.73 1.42 3.77 1.42 4.00 1.42 3.80 1.42
reli 2.42 4.91 2.52 4.91 2.42 4.91 2.29 4.91
rele 3.00 3.64 2.70 3.64 2.92 3.64 2.88 3.64

Nemenyi critical distance (p=0.05): 1.06187955146

Tabla 4.32: Comparacion de medidas para el método de corte t0.1
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onf a0 o
gini reli
rele
info
gain
o info reli
gain
rele
Nbayes | H .
gmlrele reli
info
gain
gaé?ni reli
rele
info
1I.0 1I.5 2I.0 2I.5 3I.0 3I.5
Ranking promedio
N. caract. “ .
gain reli
info
gini
rele
1I.0 1I.5 2I.0 2I.5 3I.0 3I.5
Ranking promedio
Medida indiv. C45 Nbayes RNA knn
de relevancia | R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | R.n°. | R.Ac. | Ran°c. | R.Ac. | R.n°.
info 3.03 2.73 2.94 2.73 2.83 2.73 2.92 2.73
gain 2.88 2.65 3.03 2.65 3.00 2.65 2.98 2.65
gini 2.94 2.82 2.77 2.82 2.64 2.82 2.85 2.82
reli 3.21 3.45 3.35 3.45 3.50 3.45 3.33 3.45
rele 2.94 3.35 291 3.35 3.03 3.35 291 3.35

Nemenyi critical distance (p=0.05): 1.06187955146

Tabla 4.33: Comparacion de medidas para el método de corte pm0.8
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KNN| MH 1
inngini reli
gain
rele
[
gini .
info reli
rele
gain
Nbayes | g—’ .
inOgini reli
rele
gain
cast AGED S
glnlrele reli
info
gain
1I.0 1I.5 2I.O 2I.5 3I.0 3I.5
Ranking promedio
N. caract. | H—A a
rerlzli gini
gain
info
1I.0 1I.5 2I.O 2I.5 3|.0 3|.5
Ranking promedio
Medida indiv. C45 Nbayes RNA knn
de relevancia | R.Ac. | Rin°c. | R.Ac. | Rin°c. | R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | R.n®c.
info 2.92 3.03 2.79 3.03 2.94 3.03 2.70 3.03
gain 3.02 3.03 2.92 3.03 2.95 3.03 3.00 3.03
gini 2.71 3.9 2.89 3.99 2.65 3.99 2.82 3.99
reli 3.950 2.70 3.48 2.70 3.92 2.70 3.42 2.70
rele 2.85 2.65 2.91 2.65 2.94 2.65 3.06 2.65

Nemenyi critical distance (p=0.05): 1.06187955146

Tabla 4.34: Comparacién de medidas para el método de corte d0.2
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KNNF ; " ’_4 i
gain .
gini reli
info
rele
RNAF w :
ingci>ni reli
gain
rele
Nbayes | ? '—’—4 _
igaci)n reli
gini
rele
gaglir:“ rele
reli
info
1I.0 1I.5 2I.O 2I.5 3I.0 3I.5
Ranking promedio
N. caract. | “—.—‘ 1
gini |
reli
info
gain
rele
1I.O 1I.5 2I.0 2I.5 3I.0 3I.5
Ranking promedio
Medida indiv. C45 Nbayes RNA knn
de relevancia | R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | R.n°. | R.Ac. | Ran°c. | R.Ac. | R.n°.
info 3.06 2.76 2.82 2.76 2.80 2.76 2.97 2.76
gain 2.88 2.91 2.85 291 2.94 2.91 2.86 291
gini 2.92 2.71 2.85 2.71 2.86 2.71 2.88 2.71
reli 2.95 3.48 3.35 3.48 3.33 3.48 3.30 3.48
rele 3.18 3.14 3.14 3.14 3.06 3.14 2.98 3.14

Nemenyi critical distance (p=0.05): 1.06187955146

Tabla 4.35: Comparacion de medidas para el método de corte s1.5
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NE Q‘—GW .
nl7

pmO0.8
t0.1
RNA| 9 A .—EB—’—F I
nl7 00.8 pmO0.8
d0.2 sl.5
t0.1
Nbayes| & & <& |
do.2
n17 pmoO.8
t0.1
p0.
pmO0.8
nl7 d0.2 sl.5
t0.1
1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0

Ranking promedio

N. caract. | —‘—‘ % A - T

sl.SmeI8 n17

t0.1 do.2
p0.8
1I.0 1I.5 2I.O 2I.5 3I.O 3I.5 4I.0 4I.5 5I.0
Ranking promedio
Método de C45 Nbayes RNA knn

corte R.Ac. | Rin°. | R.Ac. | Rin°c. | R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | R.nc.
d0.2 3.14 5.14 2.58 5.14 3.23 5.14 2.74 5.14
nl7 2.53 5.02 3.00 5.02 2.29 5.02 2.47 5.02
p0.8 2.42 4.36 3.39 4.36 2.77 4.36 2.86 4.36
pm0.8 4.55 1.97 | 4.23 1.97 | 4.27 1.97 | 4.53 1.97
s1.5 4.76 1.68 4.38 1.68 4.83 1.68 4.65 1.68
t0.1 3.61 2.83 3.42 2.83 3.61 2.83 3.74 2.83

Nemenyi critical distance (p=0.05): 1.31244797877

Tabla 4.36: Comparaciéon de métodos de bisqueda para la medida info
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KNN| ¢ ’ .—€+ 1
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pmO0.8
%0082 sl.5
t0.1
s 5 60
nl7
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%%g sl.5
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do.
sl.5
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1I.0 1I.5 2|.O 2|.5 3|.0 3|.5 4I.0 4I.5 5I.O
Ranking promedio
N. caract. —‘—‘ % A .-
sl.5
pmO0.8 nl7
01 do.2
p0.8
1I.0 1I.5 2I.O 2I.5 3I.O 3I.5 4I.0 4I.5 5I.O
Ranking promedio
M¢étodo de C45 Nbayes RNA knn
corte R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | R.n°c.
d0.2 3.20 5.08 2.94 5.08 3.24 5.08 3.06 5.08
nl7 2.56 5.06 3.06 5.06 2.20 5.06 2.47 5.06
p0.8 2.64 4.38 3.00 4.38 3.23 4.38 3.03 4.38
pm0.8 4.64 2.06 4.29 2.06 4.36 2.06 4.29 2.06
sl.b 4.67 1.76 4.24 1.76 4.64 1.76 4.45 1.76
t0.1 3.30 2.67 3.47 2.67 3.33 2.67 3.70 2.67

Nemenyi critical distance (p=0.05): 1.31244797877

Tabla 4.37: Comparacion de métodos de bisqueda para la medida gain
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nl7
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cast ” S :
nl7
t0.1
p0.8 d0.2 sl.5
pmO0.8
1 2 3 4 5
Ranking promedio
N. caract. »—(5—‘ A ‘ . i
sl.5
t0.1 ni7s
omo.8 do.2
p0.8
1 2 3 4 5
Ranking promedio
Método de C45 Nbayes RNA knn
corte R.Ac. | R.n. | R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | R.n°. | R.Ac. | R.n%c.
d0.2 2.80 5.68 2.85 5.68 2.79 5.68 2.68 5.68
nl7 2.44 5.02 2.85 5.02 2.26 5.02 2.47 5.02
p0.8 2.48 4.26 2.92 4.26 2.61 4.26 2.79 4.26
pm0.8 4.30 2.35 3.80 2.35 3.83 2.35 4.03 2.35
sl.5 4.58 1.83 4.27 1.83 4.74 1.83 4.48 1.83
t0.1 4.39 1.86 4.30 1.86 4.77 1.86 4.55 1.86

Nemenyi critical distance (p=0.05): 1.31244797877

Tabla 4.38: Comparacion de métodos de bisqueda para la medida gini
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p0.8 t0.1
do.2
1I.0 1I.5 2I.O 2I.5 3I.0 3I.5 4I.O 4I.5 5I.O 5I.5
Ranking promedio
M¢étodo de C45 Nbayes RNA knn
corte R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | R.n°c.
d0.2 3.91 4.20 3.38 4.20 3.30 4.20 3.39 4.20
nl7 2.79 4.62 3.00 4.62 2.29 4.62 2.77 4.62
p0.8 2.26 3.99 3.44 3.55 3.39 3.95 3.17 3.55
pm0.8 4.39 1.80 4.18 1.80 4.38 1.80 4.20 1.80
sl.b 4.74 1.45 4.38 1.45 4.74 1.45 4.73 1.45
t0.1 291 5.38 2.62 5.38 2.89 5.38 2.74 5.38

Nemenyi critical distance (p=0.05): 1.31244797877

Tabla 4.39: Comparacion de métodos de buisqueda para la medida reli
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Método de C45 Nbayes RNA knn
corte R.Ac. | R.n°. | R.Ac. | Rn°c. | R.Ac. | R.n. | R.Ac. | R.n°c.
d0.2 2.97 4.82 2.92 4.82 3.20 4.82 3.02 4.82
nl7 2.59 4.95 3.15 4.95 2.39 4.95 2.55 4.95
p0.8 2.39 4.18 3.00 4.18 2.98 4.18 2.82 4.18
pm0.8 4.35 1.89 4.05 1.89 4.05 1.89 4.21 1.89
s1.b 5.00 1.56 4.77 1.56 4.94 1.56 4.74 1.56
t0.1 3.70 3.59 3.11 3.59 3.44 3.59 3.67 3.59

Nemenyi critical distance (p=0.05): 1.31244797877

Tabla 4.40: Comparacion de métodos de busqueda para la medida rele
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4.4.2.3. Comparativa global de métodos individuales

En estos métodos el efecto de los distintos criterios de puntos de corte sobre la re-
duccion de caracteristicas, como era de esperar, es muy acusado. En algunos casos
el nimero de caracteristicas elegido es forzado. En los casos en los que no es forza-
do, ninguno de los criterios probados se puede considerar definitivo para todas las
medidas.

En la tabla 4.41 se pueden ver todos los resultados de los métodos que valoran
caracteristicas individualmente, incluyendo en la comparacion la no realizacién de
seleccion de caracteristicas. Se aprecia una relacién entre aciertos y menor reduccién

mucho més fuerte que en los métodos basados en valoracién de conjuntos.

Los métodos n17-info, n17-gain, y n17-gini obtienen resultados que mejoran la
no seleccion de caracteristicas pero con una reduccién inferior a los demas métodos.
El método p0.8-gini permite una reducciéon algo mayor sin degradar demasiado los
aciertos y, permitiéndonos una perdida algo mayor, podemos reducir aun mas el
numero de caracteristicas con t0.1-info o t0.1-gain.

4.4.3. Comparativa global de todos los métodos

Finalmente, hacemos algunas consideraciones globales sobre todos los métodos con-
siderados. La tabla 4.42 muestra la comparativa de una seleccién de 9 métodos

basados en evaluacién de conjuntos y 5 basados en evaluacién individual.

El mejor método en aciertos resulta ser SBS-Wra, ademas, con resultados bas-
tante aceptables en reduccién, pero, como hemos comentado antes, no siempre es

posible usar este método por su costo computacional.

Aunque la mayor reduccion la consigue t0.1-gain, es a costa de obtener un peor
puesto en aciertos. En general, como esperdabamos, los resultados de los métodos de
evaluacién individual son peores, en el sentido de que, si consiguen buenos resultados
en acierto, es a costa de mucho peores resultados en reduccién. Por otra parte los
métodos individuales son bastante mas rapidos.

En la figura 4.10 podemos ver que el comportamiento de los métodos entre
clasificadores es similar. Se obserba la dependencia entre reduccién y porcentaje de

acierto, y como para los métodos es dificil superar una linea para acercarse al 6ptimo
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M¢étodo de C45 Nbayes RNA knn
seleccion R.Ac. | Rin°c. | R.Ac. | R.nc. | R.Ac. | R.n°. | R.Ac. | R.nc.
NoFS- 12.88 | 26.91 | 12.61 26.91 | 10.02 26.91 | 12.35 26.91

d0.2-info 1412 | 23.58 | 11.58 | 23.58 | 14.26 | 23.58 | 11.45 | 23.58
d0.2-gain 14.61 | 23.09 | 13.14 | 23.09 | 14.64 | 23.09 | 13.80 | 23.09
d0.2-gini 12.80 | 26.91 | 12.61 | 26.91 | 12.98 | 26.91 | 12.35 | 26.91
d0.2-reli 17.35 | 21.21 | 16.41 | 21.21 | 16.11 | 21.21 | 16.03 | 21.21
d0.2-rele 13.67 | 21.71 | 12.39 | 21.71 | 1455 | 21.71 | 14.15 | 21.71
nl7-info 10.89 | 2298 | 13.24 | 2298 | 9.65 | 22.98 | 10.39 | 22.98
nl7-gain 11.27 | 2298 | 13.39 | 2298 | 9.18 | 22.98 | 10.62 | 22.98
nl7-gini 11.03 | 2298 | 13.17 | 2298 | 998 | 2298 | 11.17 | 22.98
nl7-reli 12.33 | 2298 | 14.62 | 2298 | 10.59 | 22.98 | 12.70 | 22.98
nl7-rele 11.65 | 2298 | 13.27 | 2298 | 10.32 | 22.98 | 11.27 | 22.98
p0.8-info 10.09 | 18.73 | 15.38 | 18.73 | 12.65 | 18.73 | 12.42 | 18.73
p0.8-gain 11.79 | 1873 | 14.09 | 1873 | 14.73 | 1873 | 13.26 | 18.73
p0.8-gini 10.83 | 18.73 | 13.53 | 18.73 | 12.50 | 18.73 | 12.35 | 18.73
p0.8-reli 9.35 | 18.73 | 16.08 | 18.73 | 14.56 | 18.73 | 1445 | 18.73
p0.8-rele 10.73 | 1873 | 1294 | 1873 | 13.65 | 18.73 | 13.35 | 18.73
pm0.8-info | 21.79 7.17 | 19.35 7.17 | 19.55 7.17 | 20.73 7.17
pm0.8-gain | 21.85 7.35 | 19.88 7.35 | 20.42 7.35 | 20.33 7.35
pm0.8-gini | 21.42 7.59 | 18.50 7.59 | 18.70 7.59 | 19.38 7.59
pm0.8-reli | 20.02 9.18 | 20.53 9.18 | 22.00 9.18 | 20.32 9.18
pm0.8-rele | 19.76 8.65 | 18.35 8.65 | 18.95 8.65 | 19.14 8.65
s1.5-info 22.74 6.00 | 19.61 6.00 | 22.03 6.00 | 21.50 6.00
s1.5-gain 22.17 6.48 | 19.97 6.48 | 21.86 6.48 | 20.94 6.48
s1.5-gini 22.71 5.91 | 20.08 5.91 | 22.55 5.91 | 21.62 5.91
s1.5-reli 21.26 8.06 | 21.21 8.06 | 23.02 8.06 | 22.41 8.06
sl.5-rele 23.18 7.08 | 21.70 7.08 | 22.80 7.08 | 22.20 7.08
t0.1-info 17.00 | 11.33 | 15.21 | 11.33 | 16.17 | 11.33 | 17.18 | 11.33
t0.1-gain 15.15 | 10.36 | 16.09 | 10.36 | 15.47 | 10.36 | 16.65 | 10.36
t0.1-gini 21.39 5.599 | 20.62 5.59 | 22.97 5.599 | 21.83 2.59
t0.1-reli 12.65 | 26.91 | 12.61 | 26.91 | 13.23 | 26.91 | 12.35 | 26.91
t0.1-rele 1752 | 16.36 | 13.86 | 16.36 | 15.92 | 16.36 | 17.30 | 16.36

Tabla 4.41: Comparacion de los métodos de seleccion de caracteristicas que usan
valoracion individual de las caracteristicas para cada algoritmos de aprendizaje
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M¢étodo de C45 Nbayes RNA knn

seleccion | R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | R.n°c. | R.Ac. | R.nc. | R.Ac. | R.n°c.
NoFS- 739 | 13.85| 823 | 13.77| 6.79 | 13.68 | 811 | 13.73
SFS-Liu 7.70 7.18 | 8.18 7.21 8.58 6.97 | 8.20 6.86
SFS-IEP 8.30 6.30 | 9.21 6.32 | 9.30 6.14 | 8.76 6.14
SFS-RSC 7.38 720 | 8.36 7.11 8.58 6.92 | 8.38 6.92
SFS-Wra 8.33 592 | 5.82 5.56 | 8.82 6.44 | 6.77 6.53
SBS-Wra 7.71 4.67 | 6.26 5.80 | 6.48 7.06 | 5.67 6.53
LVW-Wra | 8.79 714 | 6.86 7.21 7.29 6.97 | 8.47 7.20
SA-Wra 8.47 6.39 | 6.61 6.91 7.56 7.71 7.03 7.02
GA-Wra 8.67 845 | 7.97 8.12 7.53 7.67 | 8.21 7.83
TS-Wra 8.45 7.35 | 8.21 7171 9.12 6.33 | 8.94 6.76
nl7-info 6.23 | 11.92 8.52 | 11.82 6.74 | 11.68 7.02 | 11.74
nl7-gain 6.89 | 11.92 8.52 | 11.82 6.95 | 11.68 7.12 | 11.74
nl7-gini 6.74 | 1192 | 858 | 11.82 | 6.92 | 11.68 | 7.50 | 11.74
t0.1-info 9.97 538 | 9.36 5.32 | 10.03 5.12 | 10.45 5.11
t0.1-gain 8.97 4.39 | 9.32 4.05 | 9.71 3.94 | 9.38 4.15

Tabla 4.42: Comparacién conjunta de los mejores métodos de seleccién de carac-
teristicas que usan valoracién individual o de subconjuntos
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(o reducen o mejoran, no es factible todo a la vez). En la figura 4.11, podemos ver
como los métodos de seleccién individual presentan una mayor variacién con respecto

a la reduccién de caracteristicas.

4.4.4. Mejora del porcentaje de acierto al aplicar seleccion

de caracteristicas

Ante la cantidad de resultados que nos indican que a mayor reduccién de carac-
teristicas se obtienen peores resultados, parece interesante corroborar que, ademas
de las otras ventajas ya descritas, también se puede obtener una mejora en porcen-
taje de acierto, de la aplicacién de seleccién de caracteristicas. En la tabla A.4, se
muestran los resultados sobre el porcentaje de acierto que se obtiene con cada uno
de los conjuntos de datos. Mientras que ciertamente en algunos no se obtiene me-
jora, se puede apreciar como hay muchos conjuntos de datos en los que se produce
una mejora. Aunque los resultados no son conmensurables, el hecho que la media

indique una mejora del 0.2 % nos da una pista de que si se produce una mejora,
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4.4.5. Diferentes resultados segun tipos de problemas

Si analizamos los métodos de seleccién en grupos de problemas atendiendo a sus
propiedades, como: niimero de caracteristicas, tipo de las caracteristicas o nimero
de ejemplos; podemos ver si los resultados varian dependiendo del grupo del que
forma parte el problema. En general los resultados presentan similitudes con el

resultado global, pero aparecen algunas variaciones.

Aunque hay muchas variaciones que no se pueden considerar significativas,
si que hay algunas que aconsejan o descartan métodos en un grupo de problemas
mientras que en otro no. Como ejemplo, se pueden comparar las figuras 4.12, 4.13 y
4.14, que representan los resultados para tres subgrupos de problemas, con la figura
de la tabla 4.10 que incluye todos los conjuntos de datos. En ellas podemos ver como
podemos descartar usar BB con RNA en conjuntos de menos de 8 caracteristicas,
mientras que no se aprecia una diferencia significativa en conjuntos de datos de entre
9 y 20 caracteristicas. Por otra parte, en conjuntos con mas de 20 caracteristicas, se
pueden descartar, con algunos clasificadores, los métodos de busqueda SBS y LVF.
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Figura 4.12: Comparacién de métodos de busqueda para la medida Liu en problemas

con menos de 8 caracteristicas
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Figura 4.14: Comparacion de métodos de busqueda para la medida Liu en problemas
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Capitulo 5

Sistema inteligente para seleccion

de caracteristicas

Los resultados experimentales obtenidos en el desarrollo de este trabajo, y otros
recogidos en la bibliografia, nos permiten asegurar que no existe un tinico algoritmo
universalmente valido para realizar una seleccion de caracteristicas acertada. Asi,
ante un problema nuevo, se plantea la cuestion de decidir qué método es el mas
idoneo para aplicar. En este capitulo, pretendemos aportar una respuesta a esta
cuestion mediante una combinacién de conocimiento experto y experimentacién.
Por tanto, la solucién se podrd implementar en términos de un sistema experto que

asesore en esta decision.

Siguiendo en esta linea, para abordar la solucién del problema de seleccion de
caracteristicas, se plantea la conveniencia de aprovechar todo el esfuerzo de desa-
rrollo realizado y ofertar un servicio extendido. Si ademéas de las propiedades del
problema se proporciona un conjunto de datos representativos, el sistema no sélo
asesorara, sino que ejecutard la propia recomendacion. Es decir, aplicard el método o
métodos propuestos y dara como respuesta el conjunto de caracteristicas finalmente

seleccionado.

Con estas dos ideas en mente, disennamos un sistema inteligente asesor y selec-
tor. Planteamos la creacion de este sistema experto en seleccién de caracteristicas
aplicando una metodologia combinada entre Ingenieria del Conocimiento e Inge-
nierfa del Software. Los pasos seguidos son:

= Analisis de los requisitos del sistema

167
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Diseno del sistema

Adquisicién del conocimiento

e Extraccién automaéatica

e Inclusién de conocimiento experto

Implementacién

Validacién

A continuacion, describimos con detalle la aplicaciéon de cada uno de estos
pasos en la resolucién del problema que nos ocupa.

5.1. Requisitos del sistema

En esta seccion, describimos el conjunto de requisitos funcionales y no funcionales
del sistema a crear. En primer lugar, delimitamos claramente el cometido del sistema
en funcién de las necesidades que se pretenden cubrir. El usuario potencial de este
sistema seria cualquier investigador o ingeniero que precise resolver un problema de
clasificacion, ya que en cualquier contexto puede ser relevante realizar una seleccion
de caracteristicas eficaz. Este potencial cliente espera una respuesta que le indique
qué método de seleccion de caracteristicas usar y, con ese método, obtener una
seleccion adecuada para resolver su problema de clasificacion.

El objetivo principal del sistema es asesorar sobre el método de selecciéon de ca-
racteristicas mas adecuado para aplicar a un problema de clasificaciéon. Las respues-
tas que proporcione deberan estar debidamente justificadas en base al conocimiento
incorporado. En una fase posterior, se permitird usar los métodos recomendados

para realizar la seleccion de caracteristicas.

El sistema empleara como entrada un conjunto de datos de ejemplos sobre el
problema. Como respuesta, dard una lista ordenada de métodos, o combinaciones
de métodos que sugiere como procedimientos mas efectivos para determinar las

caracteristicas mas relevantes del problema.

Como entradas del sistema, consideramos las que hemos estado manejando en
la descripcién de los problemas empleados en el estudio empirico. Son datos facil-
mente obtenibles sobre cualquier problemas de clasificacién que se vaya a abordar.
La relacién es:
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» Numero de caracteristicas

= Tipo de las caracteristicas: categoricas, medidas continuas o una mezcla de
ambas.

= Nimero de ejemplos
= Numero de clases del problema

= Complejidad del problema: podria usarse el porcentaje de clase mayoritaria o
el porcentaje de acierto de naive-Bayes.

= Si estd disponible un conjunto de datos sobre el problema, niimero de ejemplos.

Ademas interesa conocer la importancia relativa de los siguientes objetivos
para la seleccion de caracteristicas:

s Calidad de los resultados de clasificacién
s Reduccion de caracteristicas

= Tiempo de cédlculo

Se desea hacer lo mas extensivo posible el uso del sistema, por lo que el objetivo
final sera que la interfaz de usuario sea una pagina o aplicacion web. El tipo de in-
formacién a proporcionar es simple, por lo que una interfaz estandar tipo formulario
es mas que suficiente. Los requisitos para la interfaz de usuario seran: simplicidad,
intuitiva para alguien habituado a usar un navegador e interactiva, de forma que

durante la ejecucion de los procesos el sistema no parezca quedarse bloqueado.

Dos son las fuentes de conocimiento principales a considerar para este proble-

= Conocimiento experto

= Ejemplo: resultados de casos previos

Ambas fuentes han de usarse para obtener el conocimiento disponible y conse-
guir el mejor sistema posible. En este caso, existen conceptos que no pueden definirse
de modo totalmente preciso or tanto, es conveniente usar mecanismos que per-

Y Y

mitan manejar tales fuentes de vaguedad y de falta de precision.
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Respecto a la parte de procesamiento del sistema, los requisitos son: i) genera-
lidad, para trabajar con la mayor parte de problemas de clasificacién posibles, y i)
eficiencia. Al margen de ello son requisitos deseables en cualquier sistema software,
la facilidad de extensién y mantenimiento, y la documentacion efectiva.

Ademas de lo anterior, es importante tener en cuenta que el problema de la
seleccion de caracteristicas continia abierto a nuevos enfoques y propuestas que
mejoren siquiera parcialmente el estado actual. El sistema debe ser extensible, pre-
parado para incorporar tanto nuevos métodos de seleccién de caracteristicas como
conocimiento relativo al uso mas eficaz de los métodos disponibles.

5.2. Diseno

A partir de los requisitos planteados en el apartado anterior, describimos una solu-
cion en forma de sistema experto. La estructura general del mismo se corresponde
con la estdndar de sistemas basados en conocimiento [Ign91] y se muestra en la
figura 5.1. A continuacion, detallamos los componentes del sistema experto y su
desarrollo.

Base de conocimiento

(Reglas)
. Caracteristicas
Ejecutar 5C > Seleccionadas

Recomendacion

A
Entradas > Motor .de
\ razonamiento

A
Médulo de
justificacion

\4

1

Y

Justificacién

- J

Figura 5.1: Esquema del sistema experto desarrollado



5.2. Diseno 171

5.2.1. Base de conocimiento

Un aspecto fundamental en el diseno de cualquier sistema experto es la representa-
cion del conocimiento a usar. La representaciéon esta directamente relacionada con
los procedimientos para manejar el conocimiento, en particular, para hacer inferen-
cias. Por el tipo de conocimiento disponible (relaciones causales) y la necesidad de
gestionar la falta de precision en algunos de los conceptos y términos usados, nos de-
cantamos por el uso de reglas lingiiisticas [Zad75a, Zad75b, Zad75¢| fundamentadas
en la Teorfa de los Conjuntos Difusos [Zad65, KY95].

Para el dominio de cada variable de entrada cuantificable se ha realizado una
particion de etiquetas lingiifsticas. La particion se basa en nuestro conocimiento
experto sobre el problema de la seleccién de caracteristicas. Evidentemente, las ca-
racteristicas de los problemas considerados en el capitulo 4 ha tenido influencia sobre
la definicién particular de las etiquetas.

= N° de caracteristicas, con tres etiquetas: Grande, Medio y Bajo, representadas
en la figura 5.2.

1.2 [ Pequetio Medio Grande

0.6 -
04

0.2
0 1 1 1 1 1 1 J

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Figura 5.2: Etiquetas lingtiisticas de la variable que indica el niimero de caracteristi-

cas del problema

= Tipo de las caracteristicas es una variable discreta con tres etiquetas: Discretas,
cuando todas las caracteristicas son categoricas; Continuas, cuando todas son
medidas; y Mezcla, cuando hay ambos tipos de caracteristicas. El valor de
pertenencia a cada una de estas etiquetas esta completamente determinado en
todos los casos como 0 o 1 (no es difusa), y es disjunto (no puede pertenecer

a mas de una).

= N° de ejemplos, con tres etiquetas: Grande, Medio y Bajo, representadas en la
figura 5.3.
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1.2

[ Pequetio Medio Grande

0 1 1 1 1 1 1 1
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Figura 5.3: Etiquetas lingiiisticas de la variable que indica el nimero de ejemplos
del problema

= Importancia de obtener mejores Resultados, una unica etiqueta Importante,
cuyo grado de pertenencia indica la relevancia que el usuario da a este factor.
Se representa en la figura 5.4.

= Importancia de la Reduccion de caracteristicas, igual que la anterior.

= Importancia de un menor Tiempo de ejecucion, igual que las dos anteriores.

1 No Importante Importante

0.6 -
04 F
0.2

0 | | | |
0 0.2 04 0.6 0.8 1

Figura 5.4: Etiqueta lingiiistica de las variables que indican la importancia de cada
uno de los objetivos de la seleccién de caracteristicas

La variable de salida seréa la recomendacién de uso de cada método. Se expresa
como conjunto difuso sobre el dominio (discreto) de todos los métodos de seleccién
disponibles.

Habra una por cada método a recomendar: {p1/mety, po/mets, . .., p,/mety}.

Las reglas de la base de conocimiento seran de este tipo:

SI T es A Y z,es B

Y
ENTONCES 1y es C(con grado pc) Y w2 es D (con grado pp) Y
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El antecedente de la regla estard formado por la conjuncion de proposiciones
(lingiifsticas o no) sobre las variables de entrada. El consecuente de la regla serd una
asignacion, con un grado de pertenencia, a cada una de las variables de salida. Hemos
incluido este grado de pertenencia en las salidas de la regla para que nuestro sistema
pueda recomendar varios métodos con diferentes grados.

Un ejemplo de regla de nuestro sistema podria ser:

SI reduccion es Importante Y nCcaracteristicas es Bajo

ENTONCES SBS-Wra es Usar(con grado 1) Y SFES-IEP es Usar(con grado 0.8)

5.2.2. Motor de razonamiento

El motor de razonamiento sera simple, el habitual en los sistemas difusos tipo TSK
[KY95] adaptado para el tipo de salidas de las reglas descritas. En primer lugar, se
calcula el grado de disparo (u;) de cada regla (i) con la férmula (5.1), denotando
por A; a cada una de las etiquetas y por 4, (zx) €l grado de pertenencia del valor
de la variable x; a dicha etiqueta.

pt= MAi(fl)MA; (22) .. -MAgv(JfN) (5.1)

Para calcular la etiqueta de salida, se calcula el grado de pertenencia de cada
método (y;) con la formula (5.2). K es el ntimero de reglas cuyo ' es distinto de 0
y para las que el grado de pertenencia del método ¢ al conjunto de salida de la regla
es distinto de 0.

SE i
i=1H MUsarj

K .
Diet M

Y; =

5.2.3. Moddulo de justificacion

El modulo de justificacion mostrara las reglas disparadas que han llevado a obtener
la recomendacién de métodos de seleccion. De esta forma, podra verse cuales son
los factores que la han determinado y la influencia de cada uno de los requisitos
impuestos por el usuario: mejora de resultados, reduccion de caracteristicas, tiempo

de proceso.
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Las reglas se presentara ordenadas considerando dos criterios. Primero en or-
den decrecientede su grado de disparo. En segundo lugar se considerara el orden
decreciente del valor de pertenencia de los métodos recomendados a sus respectivos
conjuntos difusos.

5.3. Adquisicién del conocimiento

La adquisicién del conocimiento, para el sistema que disenamos, tiene una doble
vertiente en funcién de la fuente del mismo: aportado por el experto, o extraido
automaticamente de ejemplos de problemas resueltos. En nuestro caso la base de

ejemplos la constituyen los experimentos realizados en el capitulo 4.

5.3.1. Conocimiento de expertos

La primera fuente de conocimiento que consideramos es el experto. Durante el desa-
rrollo de este trabajo de investigacion, hemos estudiado detenidamente el problema
de la seleccion de caracteristicas; hemos aplicado métodos diversos a un nutrido y
variado conjunto de problemas; hemos recabado informacién sobre multiples casos
practicos descritos en la literatura; hemos reflexionado y mantenido largas discu-
siones de investigacién sobre el problema; finalmente, haber realizado el analisis
experimental descrito en el capitulo 4 nos ha ayudado a estructurar el conocimiento
disponible acerca del problema. En definitiva, hemos estado trabajando sobre este
problema con bastante intensidad durante los ltimos anos. Esto nos ha permitido
alcanzar un elevado conocimiento sobre el problema para actuar como expertos en el
desarrollo de este sistema. Existe, en este caso, una ventaja: el experto y el ingeniero

del conocimiento coinciden, por lo que es mas facil el entendimiento entre ambos.

El proceso de extraccién de conocimiento se ha realizado siguiendo una me-
todologia simplificada basada en rejilla. El resultado de este proceso es una base
inicial de reglas con el aspecto de las que se muestran a continuacion:

SI resultados es Importante Y n° de caracteristicas es Bajo
ENTONCES SBS-Wra es Usar(con grado 1)

SI reduccion es Importante Y tiempo es Importante

ENTONCES SFS-IEP es Usar(con grado 1) 'Y SFS-RSC es Usar(con grado 0.7)
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SI resultados es Importante Y n° de caracteristicas es Alto
ENTONCES SFS-Liu es Usar(con grado 1) 'Y LVF-Liu es Usar(con grado 0.8)

Esta base de reglas aportadas por el experto podra ser ampliada y perfeccio-

nada conforme se vaya adquiriendo mayor conocimiento sobre el problema.

5.3.2. Aprendizaje Automatico

El conocimiento experto sobre el problema no es completo, y la precisiéon con la
que se pueden expresar los hechos conceptuales es limitada. Para ayudar a mejorar,
depurar y, ante nueva experimentacién, ampliar facilmente el conocimiento, es in-
teresante considerar ejemplos practicos. El objetivo es complementar y matizar el
conocimiento experto con informacion y conocimiento extraido de resultados expe-
rimentales. Por ello, aplicamos métodos de extraccién de reglas basados en técnicas
de Computacién flexible.

En los deseos del cliente del sistema, identificamos tres objetivos diferentes que

condicionan la eleccion de un método de seleccion de caracteristicas:

= Obtener buenos resultados
= Reducir el nimero de caracteristicas empleadas

= Emplear un menor tiempo de proceso

Desafortunadamente, estos objetivos se contraponen en muchas ocasiones. En
general, para un menor tiempo de proceso, se encuentran peores soluciones tanto en
resultados como en reducciéon y, basandonos en la experimentacién realizada, hemos
visto que se pueden conseguir mayores reducciones sacrificando los resultados y
viceversa. Por ello, consideramos 1util que el usuario indique la importancia relativa
que asigna a cada uno de ellos, con el objetivo de encontrar una solucion equilibrada
para su problema de seleccién. Con la idea de cumplir este objetivo, se han incluido

las variables: resultados, reduccion y tiempo en la base de conocimiento.

Aqui generaremos reglas que nos indiquen una recomendacién para cada uno
de los objetivos identificados. Para la extraccién de estas reglas, proponemos utilizar
una divisién en regiones similar a la usada en el método de Wang y Mendel [WM92].

Para cada objetivo, nos plateamos generar una bateria de reglas. Para ellas

usamos las dos variables que consideramos mas relevantes y la variable del objetivo
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correspondiente. En la figura 5.5, se muestra la divisién de regiones tomada para las

reglas que tendran como objetivo el mejor resultado.

/ met, —-uUso)
. | met,=»uWUso)
Pequefio
met,—uUso)
N2 de
Caracte-( \cdiano
risticas
Grande

Discretas Mezcla Continuas

S
Tipo

Figura 5.5: Regiones para la generacién de reglas basadas en los mejores resultados
obtenidos

En cada region, se generard una regla. Esta tendrd como antecedentes los que
determinan la region y, ademas, uno que la condicione al objetivo concreto, en este
caso: “resultados es Importante”. La salida de esa regla se basard en los resultados
obtenidos en la experimentacion con problemas que pertenezcan a la region. La salida
es un conjunto difuso sobre el conjunto referencial de métodos de clasificacién. Para
determinar el grado de pertenencia asignado a cada método, tomaremos la posicion
en el ranking promedio que el método ha obtenido en los problemas de la region

considerada y lo dividiremos entre el nimero total de problemas.

La bateria de reglas generada para el objetivo de reduccion se basa en las mis-
mas regiones. En la figura 5.6, se muestran las regiones consideradas para el objetivo
de emplear un menor tiempo de proceso, donde se consideran otras variables, que
son las que tienen influencia mas directa en el tiempo de proceso: el nimero de

caracteristicas y el nimero de ejemplos.

Una limitacién importante en el proceso de extraccion de reglas es el niimero,
relativamente pequeno, de ejemplos de que se dispone. El elevado coste computa-
cional hace dificil disponer de un conjunto de ejemplos mayor. Nuestra propuesta
para este sistema es que sea dinamico y “vivo”. Va a quedar accesible en Internet

a disposicién de cualquier usuario interesado. El objetivo es ir recopilando ejemplos
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Figura 5.6: Regiones para la generacién de reglas basadas en el menor tiempo de

ejecucion

derivados de las consultas de los usuarios e ir ampliando la base de ejemplos. Los
problemas que se vayan incorporando seran evaluados de forma completa, segin
el diseno experimental del capitulo previo. Programaremos estas ejecuciones en los
tiempos ociosos de nuestros servidores de calculo. Y peridédicamente, lanzaremos el
proceso de extraccion de reglas para ampliar o mejorar la base de reglas.

Cuando dispongamos de mas datos podremos aplicar un método que extraiga
reglas en espacios con mas de dos dimensiones, utilizando todas las variables con-
sideradas. Con el nimero actual de ejemplos, ese enfoque daria lugar a un espacio

con muchas regiones y la mayoria vacias.

5.4. Implementacién y prueba

A partir del disefio, se seguird una metodologia de programacién agil (basada en
prototipos incrementales) para desarrollar el sistema. Los algoritmos de calculo y
modelado, asi como el control de ejecuciones, captacion de resultados, e incorpora-
cion de los mismos a la base de datos de ejecuciones se han implementado en python
y reservado C++ para los procedimientos que requieren una implementacion mas efi-

ciente. La parte de interfaz y gestion de datos se implementara sobre la plataforma
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Django. Este entorno de trabajo lo compone una biblioteca extensa de clases y plan-
tillas en python para el desarrollo de aplicaciones web. El Sistema Gestor de Bases
de Datos a emplear es MySQL. Todo el desarrollo de los sistemas de computo se
han integrado en la plataforma Orange.

La integracion y prueba del sistema software se llevan a cabo de forma incre-
mental segin la metodologia basada en prototipos indicada. El lenguaje de progra-
macién python soporta este tipo de programacion permitiendo implementar codigo
para verificar los requisitos que debe cumplir una clase (y sus métodos) de forma que
se automatice la verificacion de los requisitos impuestos. Esto acelera claramente la

deteccién temprana de errores.

5.5. Validacion del modelo

Para validar el modelo y contrastar su eficacia, lo hemos aplicado a un problema
real. Se ha elegido un problema entre aquéllos donde el niimero de caracteristicas es
elevado y una seleccién de caracteristicas adecuada es un requisito para la resolucion
eficaz del mismo. Ademas de aconsejar el método de seleccién de caracteristicas mas
adecuado, el sistema ejecutara también la seleccién de caracteristicas. Evaluamos

esta seleccién de caracteristicas.

Clasificacion de aceites de oliva El problema considerado versa sobre la carac-
terizacion de aceites de oliva. El aceite de oliva es un producto natural componente
esencial de la beneficiosa dieta mediterrdanea. Ademas de eso, este producto es una
pieza clave en la economia agricola espanola. No en vano, Espana es el primer pro-
ductor mundial de este producto. La produccién del aceite se distribuye a lo largo de
diversas areas de la geografia espafniola. Aparte de su origen, otro factores determi-
nantes de su calidad son la variedad de la planta productora, los cuidados aplicados
durante el cultivo etc.

El objetivo fundamental de un distribuidor de aceite es asegurarse que el aceite
comprado cumple determinadas caracteristicas de calidad. Tradicionalmente, un as-
pecto importante de la calidad ha sido la valoracién organoléptica realizada por un
panel de cata. Este es un proceso aquejado de diversos inconvenientes que se tratan
de evitar automatizando el proceso. Para ello, se realiza un anélisis quimico riguroso
de las muestras. Esto genera gran cantidad de valores para una misma muestra.

El objetivo final es determinar a qué nivel de calidad se puede asociar la muestra
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de aceite. Se definen varios niveles, por lo que puede considerarse un problema de
clasificacion.

Este problema se formula con 64 caracteristicas, todas de tipo continuo. Los
aceites se catalogan en dos categorias (intenso y suave). Estas dos clases estan bas-
tante parejas, apareciendo la clase mayoritaria en el 52.1 % de las ocasiones. No hay
valores nulos o desconocidos. Para la resolucion de este problema se nos porpor-
cion6 un conjunto de datos con 68 ejemplos.

De cara a la seleccién se considerd muy importante obtener buenos resultados,
asignandole un grado de 0.8, y se valoré ligeramente que se use un conjunto mas
reducido de caracteristicas, con un grado 0.2. En la figura 5.7 se muestran algunas
de las reglas que se activan en el sistema para este caso. La recomendacién ordenada

de métodos sugerida finalmente se muestra en la figura 5.8.

Regla 1 Activacion
ST

resultados es Importante 0.8

n® de caracteristicas es Bajo 1.0

tipo es Continuas 1.0
ENTONCES

GA-IEP es Usar(con grado 0.92) | 0.74
GA-Wra es Usar(con grado 0.89) | 0.72
SA-Wra es Usar(con grado 0.87) | 0.70

Regla 2 Activacion
ST

reduccion es Importante 0.2

n® de caracteristicas es Bajo 1.0

tipo es Continuas 1.0
ENTONCES

GA-IEP es Usar(con grado 0.41) | 0.08
GA-Wra es Usar(con grado 0.37) | 0.07
SA-Wra es Usar(con grado 0.42) | 0.08

Figura 5.7: Reglas disparadas en el sistema experto para el problema de clasificacion
de aceites

Para verificar si la recomendacion es adecuada se lanzaron los dos primeros

métodos recomendados. Para facilitar la valoracién del efecto de la seleccién reco-
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Método | Grado de recomendacion

GA-IEP 0.82
GA-Wra 0.79
SA-Wra 0.78

Figura 5.8: Métodos recomendados por el sistema experto para el problema de cla-

sificacion de aceites

mendada, facilitamos los resultados obtenidos sin seleccion de caracteristicas y con
Relief-F, como método de seleccion conocido que podria ser el elegido por alguien
que no dispone de la informacién del sistema. Como algoritmo de aprendizaje hemos

empleado el mismo perceptrén multicapa usado en el estudio del capitulo 4.

Método FAC se nCar+ se tSC
IEP-GA 79.76+£5.693 | 33.0%+1.15 17.5
Wra-GA 76.90+£5.265 | 32.44+1.01 | 1288.2
Relief-F 76.90+6.066 | 32.0+0.00 0.0
Sin seleccién | 84.05+£4.970 | 64.040.00 0.0

Tabla 5.1: Resultados obtenidos con el sistema experto en un problema de clasifica-

cién de aceites

Los resultados obtenidos se muestran en la tabla 5.1. En porcentaje de acierto,
ninguno de los métodos consigue superar a la aplicacion de redes neuronales sin
seleccion de caracteristicas. Sin embargo, se puede ver, como el primer método re-
comendado por el sistema consigue un porcentaje de acierto no muy inferior usando
poco mas de la mitad de las caracteristicas. El segundo método recomendado estd en
la linea de lo que habria elegido alguien que usase Relief-F. El tiempo empleado en
la seleccién de caracteristicas por el segundo método es mayor, pero la respuesta del
sistema experto es correcta ya que el usuario no ha indicado importancia sobre el

tiempo de ejecucion.



Capitulo 6

Conclusiones y lineas futuras de

investigacion

A modo de resumen, recogemos en este capitulo las principales conclusiones deri-
vadas de la labor de investigacion descrita a lo largo de la memoria. El trabajo no
solo ha permitido obtener resultados muy interesantes, sino que también ha abierto
nuevos caminos cuya exploracion parece ser muy prometedora. Incluimos una des-
cripcién de varios de estos posibles caminos, cuya explotacion queda propuesta para

desarrollos futuros.

6.1. Conclusiones

Este trabajo se ha centrado en el estudio de la seleccién de caracteristicas en pro-
blemas de clasificacién. Se trata de resolver un problema con muchas aplicaciones y
muy estudiado, pero no por ello resuelto. Y con razon, debido a la complejidad que
esto implica. Complejidad tanto desde el punto de vista computacional, pues es un
problema NP-Completo como de abstraccion, ya que es dificil llegar a conocerlo en
profundidad.

Esta dificultad pone al problema en el contexto de muchos otros para los
que la tunica solucién globalmente satisfactoria sélo se ha alcanzado mediante la
aplicacion de técnicas de Inteligencia Artificial y mas concretamente, de Inteligencia
Computacional. Nos hemos planteado, pues, buscar una solucién a este problema

siguiendo un enfoque hibrido entre cientifico y de ingenieria.

181
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El objetivo global lo descomponiamos en cinco objetivos concretos, todos los

cuales han sido alcanzados satisfactoriamente tal y como ilustramos a continuacion.

El primer paso para abordar cualquier problema es conocer bien el problema
a resolver. En un trabajo de investigacién, esto se extiende hasta comprender a
fondo el problema objeto de estudio. Esto se ha traducido en una extensa revision
bibliogréafica y en el estudio de este material. Con esto, obtenemos el conocimiento
plasmado por otros autores que previamente se habian enfrentado a este problema.
La mayoria lo habian hecho tan sélo de una forma parcial y sesgada, y s6lo unos
pocos se han enfrentado a la complejidad total que implica este problema. Nosotros
hemos avanzado sobre las contribuciones de todos ellos llegando a una comprension
detallada del mismo. La aplicacién de diversos métodos de seleccion de caracteristi-
cas en un amplio conjunto de problemas reales ha cimentado el conocimiento sobre

el tema.

En el camino seguido, hemos estudiado muchos de los métodos previamente
propuestos, algunos de los cuales se han convertido en algoritmos de referencia por
sus caracteristicas. Uno de los mas distinguidos es el método FOCUS. A pesar de
sus virtudes tedricas y practicas, este algoritmo tiene un punto débil importante: el
reducido campo de aplicacién, al restringirse a caracteristicas logicas. Para solventar
la situacion, hemos desarrollado un algoritmo que, basado en las mismas ideas y es-
trategias de bisqueda, pueda ser aplicado a un conjunto de problemas méas amplio.
Como primer paso, realizamos una extensién directa de FOCUS, ya propuesta por
los autores originales, para incorporar caracteristicas discretas. El segundo paso ha
sido la extension para poder ser aplicado a problemas con caracteristicas continuas
o enteras. Hemos denominado a este método C-FOCUS, y comprobado experimen-
talmente su gran capacidad en la seleccién de caracteristicas. El algoritmo se ha
completado dotandolo de cierta inmunidad frente a niveles bajos de ruido y de capa-
cidad para manejar conjuntos de datos incompletos y con valores nulos. Finalmente,
se amplia el ambito de aplicacion a problemas que incluyan variables lingiiisticas,
obteniendo asi el método FFOCUS, que también ofrece un buen rendimiento.

En la misma senda de mejorar métodos de seleccion de caracteristicas ya pro-
puestos, hemos hecho una revisién extensiva de todas las medidas de consistencia y
hemos propuesto una nueva, que llamamos IEP. Las virtudes de esta nueva medi-
da se centran en que, con métodos de busqueda muy simples, alcanza con facilidad
conjuntos minimos de caracteristicas consistentes. Ademas, se ha desarrollado un al-
goritmo para calcular la medida con un orden de eficiencia en O(n), lo que permite

usarla en conjuntos de datos muy grandes.

Por otro lado, hemos encontrado y empleado algunas medidas de consistencia
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que se aplicaban en otros contextos, pero cuya aplicacion en seleccion de caracteristi-

cas nunca se habia considerado. Es el caso de la medida de consistencia de la teoria
de Rough Sets.

Una medida exitosa, en la evaluacién de caracteristicas individuales, es la pro-
puesta en el método Relief (y sus variantes). Hemos explotado las buenas ideas del
diseno de esta medida para extenderla a una medida que permita evaluar conjun-
tos de caracteristicas en lugar de caracteristicas individuales. Esto permite hacer
una seleccion de caracteristicas mas avanzada, fundamentalmente detectando carac-
teristicas redundantes.

Del estudio detallado del problema de seleccién de caracteristicas y de los di-
versos métodos propuestos, hemos derivado un esquema modular en el que tengan
cabida todos los métodos de seleccién de caracteristicas. Este esquema se vertebra
en dos puntos fundamentales: método de bisqueda y medida usada. Asi, se pueden
representar en un mapa bidimensional las distintas combinaciones de métodos de
busqueda y medidas que dan lugar a los distintos algoritmos de seleccién de ca-
racteristicas. Esta representacion permite detectar qué tipo de combinaciones atn
no han sido consideradas y sugerir nuevos algoritmos de seleccion de caracteristicas

basados en esas combinaciones.

A partir de esta estructuracién, y para desarrollar un conocimiento mas com-
pleto del problema, hemos realizado un ambicioso estudio empirico. Son destacables
la minuciosidad y el rigor con que se han llevado a cabo el diseno experimental, ejecu-
cién y andlisis de resultados. Este tltimo permite derivar conclusiones que establecen
guias claras sobre la aplicacion de los métodos de seleccion de caracteristicas.

Los resultados del estudio corroboran la utilidad de la seleccién de carac-
teristicas, mostrando que, en muchos problemas, se mejoran los resultados que se
obtienen sin seleccién, o se mantienen en niveles similares reduciendo el niimero de
caracteristicas empleadas. Hemos detectado que, en general, hay una fuerte relacién
inversa entre buenos resultados y reduccion de caracteristicas, mostrandose estos co-
mo objetivos contrapuestos que es necesario ponderar a la hora de aplicar seleccion
de caracteristicas. Tan so6lo los métodos que usan medidas envolventes se escapan de
esta contraposiciéon, y cuando es viable su aplicacion da resultados que estan entre
los mejores tanto en porcentaje de aciertos como en reduccién de caracteristicas. Sin
embargo, su elevado coste computacional los hace inviables para problemas con un

nimero grande de ejemplos. Por ello es conveniente considerar otras medidas como
IEP o RSC.

Habitualmente, no es facil encontrar diferencias significativas estadisticas en
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eficacia entre los métodos de seleccién de caracteristicas, mientras que si hay mayores

diferencias en términos de reduccion.

También queda establecida la supremacia de los métodos basados en seleccién
de subconjuntos de caracteristicas frente a los de evaluacion individual, debido a
que los primeros si consideran las posibles interrelaciones entre las distintas carac-

teristicas.

No parece posible encontrar un método globalmente mejor para todos los pro-
blemas. No obstante, el estudio permite destacar algunos en circunstancias concretas.
Por ejemplo, SBS-Wra es muy recomendable siempre que el tamano y la eficiencia
del algoritmo de aprendizaje lo permitan, y los métodos de ascensién de colinas com-
binados con medidas de consistencia (SFS-Liu, SFS-IEP y SFS-RSC') son adecuados

para problemas mas grandes.

Finalmente, como solucién global al problema de seleccién de caracteristicas
desde la perspectiva de la Inteligencia Computacional, hemos diseniado e implemen-
tado un sistema inteligente. El sistema es dindmico con capacidad para ir ampliando
su base de conocimiento mediante la incorporacion de nuevos ejemplos de problemas
de seleccion de caracteristicas resueltos. La eficacia de este sistema se ha validado

con su aplicacion exitosa en un problema real.

6.2. Lineas de trabajo futuras

La investigacién realizada ha sido fructifera en cuanto a resultados logrados, pero
también ha abierto nuevos caminos cuya exploracién promete obtener nuevos resul-
tados interesantes. Entre estos caminos destacamos las siguientes cuatro lineas de
investigacion.

= Estudio de la tolerancia de los algoritmos de aprendizaje a carac-
teristicas innecesarias. Los diferentes algoritmos de aprendizaje no trabajan
igual ante la presencia de caracteristicas redundantes y/o irrelevantes. Algunos
llevan seleccion de caracteristicas inmersa, otros pueden tolerar datos irrele-
vantes sin perjudicar su rendimiento pero si su tiempo de calculo o viceversa.
Creemos que puede ser interesante, para orientar la investigacion y avanzar
en seleccién de caracteristicas, un estudio de la tolerancia a caracteristicas re-
dundantes e irrelevantes de los diversos algoritmos de aprendizaje, tanto los
clasicos, como los mas recientes.
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= Combinacion de métodos de selecciéon de caracteristicas. Al igual que
se han obtenido buenos resultados mediante la combinacién de métodos de
clasificacion [BK99], es posible combinar métodos de seleccién de caracteristi-
cas para realizar mejores selecciones. Hay algunas propuestas [OUTO6], no
obstante, la cantidad de posibilidades de combinacién es enorme. Nos propo-
nemos explorar algunas como: la agregacion de las salidas de varios métodos
simples de seleccion de caracteristicas, conectar en serie métodos de evaluacién
individual de caracteristicas que hagan una preseleccién para luego refinar la
buisqueda con un método que haga seleccion de subconjuntos o, a la vista de
la descomposicion modular propuesta en este trabajo, hibridar los diferentes
métodos de busqueda y medidas.

= Seleccién de caracteristicas en problemas de regresion. En este trabajo,
nos hemos centrado en problemas de clasificacién. Sin embargo, la seleccién
de caracteristicas es util en un espectro mas amplio de problemas. Creemos
interesante realizar un estudio, similar al aqui presentado, sobre la aplicacion

de la seleccion de caracteristicas en problemas de regresion o aproximacion.

= Seleccién de caracteristicas para series temporales. La seleccion de ca-
racteristicas esta resultando de sumo interés en el &mbito del modelado y pre-
diccion de series temporales, tanto de sus variables endégenas como exdgenas.
Sin embargo, el efecto de la variable tiempo hace que este tipo de problema
requiera una adaptacién de técnicas especiales, ya que una aplicacién directa
de los métodos habituales no produce resultados tan buenos como se podria
esperar. Por ello, nos parece conveniente investigar estas adaptaciones.






Apéndice A

Tablas con los resultados

experimentales

En este apéndice se exponen algunas tablas de resultados experimentales. Se ha
considerado que la inclusion de estas tablas es interesante para describir toda la
experimentacion realizada en el capitulo 4 e ilustrar algin ejemplo, pero incluirlas

dentro del mismo capitulo entorpeceria en exceso su lectura.

A.1. Muestra de los resultados experimentales

En primer lugar, queremos detallar todos los datos tomados en la ejecucién de
los diferentes métodos de seleccion de caracteristicas evaluados. La combinacion de
todas las posibilidades consideradas de métodos, factores y conjuntos de datos hace
que el nimero de experimentos sea elevado. Concretamente hay 8644 resultados de
los métodos que usan medidas de conjuntos de caracteristicas y 4320 de los que usan
medidas individuales. Por esta razon, no es apropiado incluir una tabla con todos los
resultados. A modo de muestra, incluimos en la tabla A.1 los datos tomados de los
métodos basados en valoracién de conjuntos para dos de los problemas considerados.

En la tabla, la precisién esta reducida a un sélo decimal para que quepa, los
P . o ek .7 ’ .
datos originales tienen mayor precision . En general, la seleccion de caracteristicas se

ha repetido en cada experimento. Sin embargo, la seleccion debe ser la misma para los

“La precisién de los nimeros en coma flotante estdandar de Python, o la méaxima permitida por
el contador de tiempo de uso de la CPU en el caso de los tiempos.
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cuatro algoritmos de aprendizaje en los métodos de seleccion que son deterministicos
y no dependen del aprendizaje (todos excepto Wra). Por esta razon, en los mas
costosos hemos decidido reaprovecharla y por esta razoén el tiempo de seleccién que

aparece es exactamente el mismo.

Los datos incluidos en cada una de las columnas de la tabla son los siguientes:

» Conjunto de datos del problema sobre el que se prueba (Datos).

s Método de seleccién:

e Método de busqueda (Bus.) o criterio de corte empleado en la seleccion,

respectivamente si el método es de valoracién de conjuntos o individual.

e Medida empleada en la seleccién (Med.). Individual o de conjuntos segin

el método. En blanco si no procede.

» Método de aprendizaje usado para la clasificacién (Apr.).

» Porcentaje medio de acierto en la validacién cruzada y su error estandar ( %AC
+ se).

= Numero de caracteristicas medio empleado en las particiones de la validacion

cruzada y su error estandar ( %nCar + se).

= Tiempo empleado por las diferentes partes del proceso de aprendizaje. Se indi-
ca la media en cada una de las particiones de la validacion cruzada y su error

estéandar.

e En realizar la seleccion de caracteristicas ( %tSC £ se).
e En realizar el aprendizaje ( %tAprd. £ se).

e En realizar la evaluacién sobre las particiones de prueba ( %tTest. £+ se).

= Porcentaje medio de acierto sobre las particiones de entrenamiento en la vali-

dacién cruzada y su error estandar (Entr. £ se).

Datos Bus. Med. Apr. %AC + se nCar+ se tSC =+ se tAprd. + se tTest + se Entr. & se

adult ABB IEP C45 78.0 0.2 3.0+ 0.0 27939.3 +94.5 0.9 £ 0.0 0.3+ 0.0 78.0 + 0.0
adult ABB IEP kNN 75.0 = 0.2 3.0+ 0.0 28460.5 + 125.2 0.1 £0.0 219.8 £1.3 86.0 + 0.0
adult ABB IEP Nba. 78.0 £ 0.2 3.0+0.0 37598.7 + 2730.4 1768.5 + 259.9 0.3+ 0.0 78.0+0.0
adult ABB IEP RNA 78.0 £ 0.3 3.0+ 0.0 21324.0 +53.8 7.6 +0.0 1.0+ 0.0 78.2+ 0.0
adult ABB Inf C45 86.0 £ 0.2 11.0 £0.0 320.6 7.5 5.5+0.1 0.3+ 0.0 87.0 £ 0.0
adult ABB Inf kNN 83.0+ 0.2 11.0 £ 0.0 326.1+7.5 0.1+0.0 257.3 £ 1.3 90.0 + 0.0
adult ABB Inf Nba. 83.0+ 0.2 11.0£0.0 336.3+ 7.8 1251.9 + 143.1 0.3+ 0.0 84.0 £ 0.0
adult ABB Inf RNA 84.2+ 0.2 11.0£0.0 244.3+5.2 36.31+0.1 3.1+ 0.0 89.0 £ 0.1
adult ABB Liu C45 86.0+ 0.2 9.9+0.1 1364.4 +12.8 5.3+0.1 0.2+ 0.0 87.0+ 0.0
adult ABB Liu kNN 83.0+ 0.2 9.9+0.1 1377.6 + 14.6 0.1£0.0 251.3+1.6 90.0 + 0.0
adult ABB Liu Nba. 83.0+ 0.3 9.9+0.1 2616.0 + 34.6 2263.6 + 258.6 0.6 £ 0.0 84.0 + 0.0
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Datos Bisq. Med Apr. %AC + se nCar + se tSC + se tAprd. + se tTest £ se Entr. + se

adult ABB Liu RNA 85.0+ 0.2 9.9+0.1 1354.1 +13.4 28.24+0.1 2.7+ 0.0 88.0+ 0.0
adult ABB RFS C45 85.24+ 0.5 10.3+1.1 111150 £ 56300 3.5+0.9 0.3+ 0.0 86.0 + 0.6
adult ABB RFS kNN 82.2+0.2 10.3+1.1 111150 £ 56300 0.1£+0.0 310.6 =8.2 86.8 +0.8
adult ABB RFS Nba. 81.1+0.4 10.3+1.1 111150 £ 56300 474.8 + 263.1 0.3£0.0 81.24+0.4
adult ABB RFS RNA 84.0+ 0.3 10.3+1.1 111150 £ 56300 1158.3 £ 71.7 5.5+0.4 87.1+0.6
adult ABB RSC C45 86.0 + 0.2 11.0 £ 0.0 304.1+1.3 5.4+0.1 0.3 £0.0 87.0+ 0.0
adult ABB RSC kNN 83.0+ 0.2 11.0 £0.0 310.0+ 1.5 0.1+0.0 257.0+ 1.2 90.0 + 0.0
adult ABB RSC Nba. 83.0+ 0.2 11.0 £0.0 320.0 2.2 1252.2 4+ 142.9 0.3£0.0 84.0 + 0.0
adult ABB RSC RNA 84.2+0.2 11.0 £0.0 228.2 £ 0.6 36.4+0.1 3.1£0.0 89.0+ 0.1
adult BB IEP C45 85.0 = 0.2 9.0+ 0.0 2308.1 £ 139.2 6.9+0.2 0.5+ 0.0 86.7 + 0.1
adult BB IEP kNN 82.6 +£ 0.2 9.0+ 0.0 1446.9 £ 26.9 0.1+0.0 258.7 £ 1.7 89.4 + 0.0
adult BB IEP Nba. 83.3+0.2 9.0 £ 0.0 2721.0+41.8 2246.7 £ 259.1 0.5+ 0.0 83.3+ 0.0
adult BB IEP RNA 85.3+ 0.3 9.0+ 0.0 1467.8 £ 26.4 27.8+0.0 2.6 +0.0 86.3 + 0.0
adult BB Inf C45 85.0 £ 0.2 9.0 £ 0.0 2386.4 £ 172.6 6.1 +0.3 0.3+ 0.0 86.7 + 0.1
adult BB Inf kNN 82.6 +£0.2 9.0+ 0.0 1673.4 4+ 14.0 0.1+0.0 256.4 +1.1 89.4+ 0.0
adult BB Inf Nba. 83.3+0.2 9.0+ 0.0 3000.5 £ 146.2 2189.9 + 286.6 0.6 +0.0 83.3+ 0.0
adult BB Inf RNA 85.3+ 0.3 9.0+ 0.0 1711.4 +16.8 27.9+0.1 2.7+£0.0 86.3 + 0.0
adult BB Liu C45 85.1+0.2 9.0+ 0.0 2496.0 £ 142.1 6.5+ 0.3 0.4+ 0.0 86.7+ 0.1
adult BB Liu kNN 82.6 + 0.2 9.0+ 0.0 1548.4 £ 11.9 0.1+0.0 256.5 + 1.8 89.5+ 0.0
adult BB Liu Nba. 83.31+0.2 9.0+ 0.0 2790.2 £+ 144.2 2170.4 £ 241.6 0.6 £ 0.0 83.4+0.1
adult BB Liu RNA 85.4+ 0.2 9.0 £ 0.0 1566.2 + 12.6 27.7+0.2 2.6 +0.0 86.3+ 0.0
adult BB RFS C45 83.91+0.5 9.0 £ 0.0 24409.5 4+ 3122.1 2.3+0.1 0.3 £0.0 84.8+ 0.3
adult BB RFS kNN 81.8+ 0.4 9.0+ 0.0 24409.5 + 3122.1 0.1+ 0.0 303.6 £ 2.7 87.7+0.3
adult BB RFS Nba. 81.1+0.4 9.0 £ 0.0 67161.4 4+ 10472.8 907.4 4+ 334.7 0.3+0.0 81.2+0.4
adult BB RFS RNA 83.3+ 0.4 9.0+ 0.0 24409.5 + 3122.1 1040.4 £+ 68.3 4.94+0.3 86.0 + 0.3
adult BB RSC C45 85.0 = 0.2 9.0+ 0.0 2340.5 £+ 160.6 6.7+0.3 0.4 £ 0.0 86.7+ 0.1
adult BB RSC kNN 82.6 +£0.2 9.0+ 0.0 1468.2 +13.1 0.1+0.0 256.7+ 1.4 89.4+ 0.0
adult BB RSC Nba. 83.3 4+ 0.2 9.0+ 0.0 2794.8 £ 21.6 2204.1 £ 247.8 0.5+ 0.0 83.34+ 0.0
adult BB RSC RNA 85.3+0.3 9.0£+0.0 1503.0 £ 12.0 27.8+0.0 2.6 £0.0 86.3 + 0.0
adult Ex IEP C45 85.8+ 0.1 13.0 £ 0.0 26375.4 + 27.6 3.5+0.1 0.6 +0.0 87.4+0.0
adult Ex IEP kNN 82.7+ 0.1 13.0£ 0.0 26375.4 + 27.6 0.1+0.0 429.3+ 0.6 89.44+0.0
adult Ex IEP Nba. 81.0+0.3 13.0 £ 0.0 26375.4 + 27.6 919.8 +136.1 0.5+ 0.0 81.1+0.0
adult Ex IEP RNA 84.2+ 0.2 13.0 £ 0.0 26375.4 + 27.6 940.4 + 0.1 12.3 £ 0.0 89.3+ 0.1
adult Ex Inf C45 85.91+ 0.2 13.5+0.3 27604.2 + 103.4 4.24+0.4 0.6 £ 0.0 87.5+ 0.1
adult Ex Inf kNN 82.7+ 0.1 13.5+0.3 27604.2 + 103.4 0.1+ 0.0 434.4 + 2.7 89.4 + 0.0
adult Ex Inf Nba. 81.5+ 0.3 13.5+0.3 27604.2 + 103.4 947.3 +134.9 0.5+ 0.0 81.5+0.3
adult Ex Inf RNA 84.0+ 0.1 13.5+0.3 27604.2 4+ 103.4 946.2 + 3.5 12.3 £ 0.0 89.2+0.2
adult Ex Liu C45 85.8 + 0.1 13.0 £ 0.0 25728.6 4+ 180.2 3.5+0.0 0.6 +0.0 87.4+0.0
adult Ex Liu kNN 82.7+0.1 13.0 £ 0.0 25728.6 4+ 180.2 0.1+0.0 431.1+1.9 89.4+ 0.0
adult Ex Liu Nba. 81.04+ 0.3 13.0 £ 0.0 25372.3 4+ 26.3 907.1 4+ 136.0 0.5+ 0.0 81.1+0.0
adult Ex Liu RNA 84.24+ 0.2 13.0 £ 0.0 25728.6 + 180.2 941.44+ 0.6 12.3+0.1 89.3+0.1
adult Ex MDL C45 75.9 + 0.0 1.0+ 0.0 234735 + 6798 5.1+2.9 0.5+0.1 75.9+ 0.0
adult Ex MDL kNN 72.7+0.1 1.0+ 0.0 234735 4+ 6798 0.1+0.0 362.4+5.5 81.5+ 0.0
adult Ex MDL Nba. 75.94+ 0.0 1.0+ 0.0 234735 £+ 6798 966.0 4+ 137.7 0.44+0.0 75.9+ 0.0
adult Ex MDL RNA 75.9+ 0.0 1.0+ 0.0 234735 + 6798 135.3+ 0.3 1.54+0.0 75.9+ 0.0
adult Ex RFS C45 85.21+0.2 11.0 £0.0 2015127 + 78261 2.4+0.1 0.2+ 0.0 86.1+ 0.0
adult Ex RFS kNN 82.2+ 0.2 11.0 £0.0 2015127 £ 78261 0.1+0.0 188.7 £ 0.7 89.0 + 0.0
adult Ex RFS Nba. 81.7+ 0.1 11.0 £0.0 2015127 £ 78261 1040.6 +117.8 0.2+£0.0 81.8+ 0.0
adult Ex RFS RNA 84.2+ 0.2 11.0 £0.0 2015127 4 78261 956.2 + 0.2 4.3 +£0.0 87.1+0.0
adult Ex RSC C45 85.8+ 0.1 13.0 £ 0.0 25850.5 + 79.7 3.5+0.1 0.6 +0.0 87.4+ 0.0
adult Ex RSC kNN 82.7+ 0.1 13.0 £ 0.0 25850.5 + 79.7 0.1+0.0 433.4 + 3.8 89.4 + 0.0
adult Ex RSC Nba. 81.0+0.3 13.0 £ 0.0 26375.4 + 27.6 965.9 4+ 139.6 0.6 £ 0.0 81.1+0.0
adult Ex RSC RNA 84.24+0.2 13.0 £ 0.0 25850.5 + 79.7 940.2 + 0.2 12.3 £ 0.0 89.3+0.1
adult Ex SU C45 80.9+£0.1 2.0+ 0.0 28190.8 + 102.3 0.2+ 0.0 0.6 £ 0.0 80.9 + 0.0
adult Ex SU kNN 772422 2.0+£0.0 28190.8 + 102.3 0.1+0.0 348.6 + 2.8 772422
adult Ex SU Nba. 79.24+0.1 2.0+£0.0 28190.8 + 102.3 0.1+0.0 0.4+ 0.0 79.24+0.0
adult Ex SU RNA 79.6 £ 0.0 2.0+0.0 28190.8 +102.3 179.0 £ 0.0 2.3+0.0 79.6 +£0.1
adult Focus2 C45 86.21+0.2 14.0 £ 0.0 8710.1 £ 726.7 7.8+0.1 0.2+ 0.0 87.9+0.1
adult Focus2 kNN 82.7+ 0.2 14.0 £ 0.0 8779.7 £815.3 0.1+0.0 272.4+1.8 89.5+ 0.0
adult Focus2 Nba. 81.9+0.1 14.0 £ 0.0 8913.6 £ 764.8 1775.3 £ 199.8 0.3£0.0 82.0 £ 0.0
adult Focus2 RNA 84.0+ 0.3 14.0 £ 0.0 8842.3 £ 799.6 40.5 £ 0.1 2.9+ 0.0 89.4 + 0.1
adult GA IEP C45 85.5 1+ 0.4 11.1+0.4 1248.4 +24.4 4.7+0.3 0.3+0.0 86.9 + 0.3
adult GA IEP kNN 82.7+ 0.2 12.14+0.3 1441.3 4+ 20.0 0.1+0.0 341.24+2.2 89.5+ 0.0
adult GA IEP Nba. 81.8+0.3 11.84+0.4 811.3+13.2 1125.9 £+ 138.1 0.3+0.0 81.9+0.3
adult GA IEP RNA 84.1+0.2 11.6 £0.3 776.5+ 8.9 918.4 + 52.7 4.2+0.2 87.8+ 0.2
adult GA Inf C45 85.6 = 0.3 11.74+0.4 1375.9 £ 20.6 5.5+0.4 0.3+0.0 87.2+0.2
adult GA Inf kNN 82.74+ 0.2 11.84+0.2 1497.1 +£18.7 0.1+0.0 333.1+2.6 89.34+ 0.0
adult GA Inf Nba. 82.54+ 0.3 11.74+0.4 853.8+8.9 1764.6 4+ 290.9 0.3+ 0.0 82.31+0.3
adult GA Inf RNA 84.1+0.2 12.0£+0.3 853.8+ 8.9 979.1 £51.1 4.5+0.2 87.9+0.2
adult GA Liu C45 86.0+0.2 12.24+0.4 1291.2 £+ 26.3 5.84+0.3 0.3+0.0 87.7+0.1
adult GA Liu kNN 82.94+0.3 11.44+0.2 1367.2 £ 15.2 0.1+0.0 329.8 +2.2 89.3+ 0.0
adult GA Liu Nba. 81.9+0.4 12.1 £0.3 800.6 +10.3 1114.0 4+ 128.3 0.3+£0.1 81.9+ 0.3
adult GA Liu RNA 84.4+0.4 12.74+0.4 810.8 +11.9 963.3 + 63.9 4.4+0.3 88.21+ 0.2
adult GA MDL C45 77.8+0.7 3.4+0.5 9491.2 + 38.6 5.2+2.3 0.3 £ 0.0 78.0 £ 0.7
adult GA MDL kNN 75.7+ 1.0 3.24+0.7 9795.2 +41.5 0.1+ 0.0 292.0+6.9 81.8+ 1.4
adult GA MDL Nba. 77.0+0.5 3.4+£0.5 5216.1 £ 11.9 1134.1 +221.4 0.24+0.0 77.2+0.5
adult GA MDL RNA 78.4+0.7 3.1+0.3 5216.1 +£11.9 504.0 £ 56.2 2.2+0.2 78.5+ 0.7
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Datos Bisq. Med. Apr. %AC + se nCar + se tSC + se tAprd. + se tTest & se Entr. £ se

adult GA RFS C45 84.2+0.3 9.9+04 90186.0 + 1044.1 3.44+0.4 0.3+ 0.0 85.3+ 0.4
adult GA RFS kNN 82.4+0.2 10.8 £ 0.5 50252.2 + 6734.7 0.1+0.0 217.4+13.1 88.7+ 0.4
adult GA RFS Nba. 81.4+0.4 9.9+0.4 1745084 4+ 1704042 788.2+172.5 0.2+0.0 81.3+ 0.4
adult GA RFS RNA 84.1+0.4 10.4+0.4 1745084 + 1704042 866.1 £ 65.5 4.0+0.3 87.1+0.3
adult GA RSC C45 85.5+ 0.4 12.34+0.4 1263.8 +16.5 6.3+0.4 0.3+0.0 87.2+0.3
adult GA RSC kNN 82.6 +£ 0.2 12.24+0.4 1434.4 +£22.3 0.1+£0.0 346.3 + 2.7 89.4+0.1
adult GA RSC Nba. 81.6 + 0.3 12.3+0.4 767.6 £15.1 1893.2 4+ 215.5 0.3+ 0.0 81.8+ 0.3
adult GA RSC RNA 84.9+ 0.3 11.3+0.5 767.6 £15.1 813.4 £ 72.1 3.8+ 0.3 87.5+ 0.2
adult GA SU C45 85.3+ 0.4 95+1.1 1299.8 £ 81.5 4.2+0.8 0.3+0.0 86.4+ 0.4
adult GA SU kNN 82.6 + 0.3 8.1+1.0 1241.5 +£90.7 0.1 £0.0 318.4 +8.3 86.4+ 1.0
adult GA SU Nba. 81.8+ 0.8 9.5+ 1.1 780.8 £47.3 1353.9 4 342.2 0.3+0.0 81.8+0.7
adult GA SU RNA 83.3+ 0.6 9.6+1.2 780.8 £47.3 821.7 + 86.6 3.8+0.4 85.9+ 1.0
adult LVF IEP C45 78.7+0.2 3.0+0.0 2471.7£70.5 1.24+0.1 0.3+ 0.0 78.94+0.2
adult LVF IEP kNN 76.0 £ 0.3 3.0+ 0.0 1886.1 4 64.0 0.1+0.0 244.0+4.7 85.0+ 0.5
adult LVF IEP Nba. 77.6 £0.2 3.0+ 0.0 2820.8 £ 93.2 1765.2 4+ 313.5 0.3 £0.0 77.84+0.1
adult LVF IEP RNA 78.5+ 0.4 3.0+ 0.0 1773.9 + 30.1 11.24+1.4 1.14+0.1 78.7+ 0.2
adult LVF Inf C45 85.9+ 0.2 12.6 £0.4 3192.6 £ 184.1 8.3+£0.8 0.2+0.0 87.6 +0.1
adult LVF Inf kNN 82.7+ 0.2 13.3£0.2 2988.5 + 107.3 0.1+£0.0 297.2+ 8.5 89.5+ 0.0
adult LVF Inf Nba. 82.7+ 0.3 12.8 £0.3 3556.3 £+ 205.6 1763.8 4+ 216.8 0.4 £0.0 82.7+ 0.2
adult LVF Inf RNA 84.0+ 0.2 12.7+£0.3 3794.6 + 188.7 43.1 £ 2.9 3.9+0.3 88.9+ 0.1
adult LVF Liu C45 85.8+ 0.3 10.8 £ 0.2 3013.2 £ 130.2 7.3+0.4 0.2+ 0.0 87.1+0.1
adult LVF Liu kNN 82.7+ 0.2 10.8+0.2 2840.6 + 75.2 0.1£0.0 293.6 + 14.7 89.5 + 0.0
adult LVF Liu Nba. 82.6 + 0.4 10.9+0.3 4180.4 £ 207.2 2071.6 + 229.8 0.5+ 0.0 82.5+0.3
adult LVF Liu RNA 84.1+0.3 10.7 £ 0.2 2733.5 £ 111.0 38.6 + 2.0 3.0+0.2 88.4+0.1
adult LVF RFS C45 83.5+ 0.4 6.5+ 0.6 68891.8 £+ 2169.4 1.5+0.3 0.2+ 0.0 84.2+0.4
adult LVF RFS kNN 81.7+0.3 6.5+ 0.6 68891.8 + 2169.4 0.1+0.0 296.7+5.0 85.9+ 0.8
adult LVF RFS Nba. 81.3+0.4 6.5+ 0.6 68891.8 + 2169.4 384.3 £ 276.6 0.3 £0.0 81.5+ 0.3
adult LVF RFS RNA 83.2+0.3 6.5+ 0.6 68891.8 + 2169.4 856.8 +90.8 3.9+04 84.7+ 0.4
adult LVF RSC C45 85.9+ 0.2 12.6 £0.3 3435.1 + 184.6 8.6 +0.6 0.3+0.0 87.6+£0.1
adult LVF RSC kNN 82.8+ 0.2 12.3+£0.3 3383.3 £ 244.7 0.1+0.0 337.7+£22.6 89.5 + 0.0
adult LVF RSC Nba. 82.5+ 0.2 12.4+0.3 3067.5 £ 100.8 1659.3 +212.4 0.3 £0.0 82.7+ 0.2
adult LVF RSC RNA 84.0+ 0.3 12.9+0.3 3953.5 £+ 228.7 49.7 £ 3.9 4.3 +0.3 89.0+ 0.1
adult LVW MDL C45 77.94+0.8 2.2+04 1588.7 +133.8 23+1.5 0.2+ 0.0 77.8+0.7
adult LVW MDL kNN 75.7+ 0.9 1.24+0.1 1546.0 4+ 201.6 0.1£0.0 310.3+ 7.3 76.7+0.9
adult LVW MDL Nba. 77.0+ 0.6 1.5+ 0.6 1195.1 £+ 85.2 385.9 £ 207.4 0.2+ 0.0 77.0+ 0.6
adult LVW MDL RNA 77.8+0.4 2.7+0.4 2735.2 + 214.9 12.3 £ 1.9 2.3+0.2 77.8+ 0.4
adult LVW SU C45 84.2+ 0.8 7.3+1.2 397.1 4+ 38.5 6.8+ 1.8 0.4+0.0 84.9+ 1.0
adult LVW SU kNN 82.1+1.1 5.1+1.0 277.7+41.3 0.1+0.0 330.1 +6.7 83.8+ 1.4
adult LVW SU Nba. 81.0+1.2 54+1.2 222.94+25.1 240.7 £ 167.4 0.2+0.0 81.0+1.2
adult LVW SU RNA 83.0+ 0.6 4.44+0.5 537.2 + 54.7 24.0+4.5 3.5+ 0.5 83.3+ 0.7
adult NoFS C45 86.2+ 0.2 14.0 £ 0.0 0.1+0.0 10.8 £ 0.6 0.4+0.1 87.9+0.1
adult NoFS kNN 82.7+ 0.2 14.0 £0.0 0.1+0.0 0.1+£0.0 304.4 +12.1 89.5+ 0.0
adult NoFS Nba. 81.9+0.1 14.0 £ 0.0 0.1+0.0 1526.7 4 223.6 0.3+0.0 82.0+ 0.0
adult NoFS RNA 84.0+ 0.3 14.0 £ 0.0 0.1+0.0 52.6 + 0.1 4.6 £0.0 89.4+0.1
adult SA IEP C45 85.7+ 0.2 12.0+0.4 1772.2 £ 15.0 5.2+0.4 0.2+ 0.0 87.2+0.2
adult SA IEP kNN 82.8+ 0.2 12.0+0.4 1943.7 £ 10.1 0.1 £0.0 310.5 + 3.1 89.5+ 0.0
adult SA IEP Nba. 82.8+ 0.2 12.0+0.4 1982.1 £ 7.5 1705.6 +199.1 0.3+ 0.0 82.8+ 0.2
adult SA IEP RNA 84.6 £ 0.2 12.0+0.4 1866.0 + 6.5 43.1 £ 2.1 6.4+ 0.3 88.5+0.1
adult SA Inf C45 86.0 + 0.2 13.4 £0.2 2213.0 £ 8.8 5.9+0.3 0.2+0.0 87.6+0.1
adult SA Inf kNN 82.7+ 0.2 13.44+0.2 1340.0 £ 6.0 0.1+0.0 198.5 + 1.4 89.5+ 0.0
adult SA Inf Nba. 81.4+0.2 13.4£0.2 2478.3 +£17.1 1729.4 +201.3 0.44+0.0 81.5+0.1
adult SA Inf RNA 84.2+ 0.2 13.44+0.2 2398.9 £ 25.1 50.4+0.4 7.3+£0.1 88.8+ 0.1
adult SA Liu C45 85.9+ 0.2 12.74+0.3 1965.8 +15.8 5.7+0.4 0.2+ 0.0 87.5+ 0.1
adult SA Liu kNN 82.7+ 0.2 12.7+0.3 2050.9 £ 12.9 0.1+0.0 316.0 + 2.1 89.5+ 0.0
adult SA Liu Nba. 82.4+0.2 12.7+0.3 2075.7 £20.0 1695.6 + 192.6 0.4+0.0 82.4+0.2
adult SA Liu RNA 84.4+0.2 12.7+0.3 1921.9 +24.9 44.4+ 0.5 6.5+ 0.1 88.8+ 0.1
adult SA MDL C45 75.94+ 0.0 1.0+0.0 17133.8 £81.3 9.7+2.1 0.2+0.0 75.9+0.0
adult SA MDL kNN 72.7+0.1 1.0+ 0.0 9172.8 £25.7 0.1+£0.0 153.0+ 1.1 81.5+ 0.0
adult SA MDL Nba. 75.94+ 0.0 1.0+ 0.0 16629.8 4+ 39.9 1699.2 4+ 190.8 0.3+ 0.0 75.9 4+ 0.0
adult SA MDL RNA 75.9 4+ 0.0 1.0+ 0.0 16667.4 + 151.3 2.3+£0.0 1.0+ 0.0 75.9 4+ 0.0
adult SA RFS C45 84.6 £ 0.4 11.0+0.4 1972904 + 1707998 3.4+£0.3 0.2+ 0.0 86.0+ 0.4
adult SA RFS kNN 82.3+ 0.3 11.0+0.4 1972904 + 1707998 0.0+ 0.0 161.9 + 2.2 88.9+0.1
adult SA RFS Nba. 81.5+ 0.5 10.9+0.4 1971963 £ 1704453 1049.9 £ 345.1 0.3+ 0.0 81.6 £ 0.5
adult SA RFS RNA 83.3+0.3 11.0+0.4 1972904 + 1707998 1137.0 £ 59.4 4.6 +0.2 87.4+0.3
adult SA RSC C45 86.0 £ 0.2 13.0 £ 0.0 2069.4 £ 6.1 5.14+0.1 0.2+0.0 87.3+ 0.0
adult SA RSC kNN 82.7+ 0.2 13.0 £ 0.0 1548.5 4+ 144.8 0.1+0.0 219.7 +16.6 89.5+ 0.0
adult SA RSC Nba. 81.0+ 0.2 13.0 £ 0.0 2301.4£17.9 1703.2 4+ 190.2 0.3 £0.0 81.1+ 0.0
adult SA RSC RNA 84.2+ 0.2 13.0 £ 0.0 2167.0 £8.3 47.3 £ 0.6 6.9+0.1 88.7+ 0.1
adult SA SU C45 82.1+0.5 3.0+0.3 1991.8 +14.2 0.4+0.1 0.3+0.0 82.2+0.5
adult SA SU kNN 79.1+1.0 3.0+0.3 1151.8 + 8.2 0.0 £ 0.0 150.8 + 1.7 79.44+1.0
adult SA SU Nba. 79.7+1.0 3.0+0.3 2067.6 £ 15.4 0.2+£0.0 0.3+ 0.0 79.8+ 1.0
adult SA SU RNA 81.0+ 0.5 3.0+0.3 2113.9+14.5 10.0 £ 2.6 2.0+0.3 81.1+ 0.5
adult SFS IEP C45 86.0 + 0.2 12.8 £0.1 230.3 £18.2 7.9+0.5 0.3+ 0.0 87.3+ 0.0
adult SFS IEP kNN 82.7+ 0.2 12.8 £0.1 294.0 £ 9.6 0.1 £0.0 459.3 +10.5 89.5+ 0.0
adult SFS IEP Nba. 81.2+0.1 12.8 +0.1 168.8 + 1.1 1211.2 +139.2 0.3+0.0 81.3+0.2
adult SFS IEP RNA 83.8+ 0.3 12.8+0.1 171.3+ 1.0 51.7+0.2 4.6 + 0.0 89.4+0.1
adult SFS Inf C45 86.1+ 0.2 13.44+0.2 265.2 + 14.9 9.8+ 0.7 0.4+0.1 87.5+0.1
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viene de la pagina anterior

Datos Bisq. Med. Apr. %AC + se nCar + se tSC + se tAprd. + se tTest & se Entr. £ se

adult SFS Inf kNN 82.7+0.2 13.4+0.2 201.0 £ 5.0 0.1£0.0 353.7 + 32.9 89.5+ 0.0
adult SFS Inf Nba. 81.3+0.2 13.4+0.2 192.2 +12.7 1457.1 + 157.7 0.4+ 0.0 81.4+0.2
adult SFS Inf RNA 83.7+ 0.3 13.4+0.2 174.5+ 0.5 52.1+0.1 4.6 +0.0 89.3+0.1
adult SFS Liu C45 86.0+0.2 13.0 £ 0.0 203.1£7.0 7.4+£0.3 0.3+0.0 87.3+£0.0
adult SFS Liu kNN 82.7+ 0.2 13.0 £ 0.0 176.3 £ 2.6 0.1£0.0 288.6 £ 4.1 89.5+ 0.0
adult SFS Liu Nba. 81.0+ 0.2 13.0 £ 0.0 161.2+1.0 1205.8 +138.1 0.3+ 0.0 81.1+ 0.0
adult SFS Liu RNA 83.7+ 0.3 13.0 £ 0.0 163.3 £ 0.5 51.9+0.1 4.6 £0.0 89.3+0.1
adult SFS MDL C45 76.5+ 0.1 2.9+0.1 597.1 +£32.4 1.3+0.1 0.3+ 0.0 76.5 1+ 0.1
adult SFS MDL kNN 72.8+0.2 2.9+0.1 466.2 + 7.0 0.1 £0.0 243.3 £9.7 83.9+ 0.0
adult SFS MDL Nba. 76.3 +0.1 2.9+0.1 604.3 + 21.9 1712.1 4+ 210.6 0.3+0.0 76.3 0.0
adult SFS MDL RNA 76.6 = 0.1 2.940.1 475.0+ 1.3 7.0+£0.4 1.14+0.0 76.5 + 0.1
adult SFS RFS C45 84.7+ 0.5 11.0+0.6 13804.2 + 299.4 5.0+ 0.5 0.2+0.0 86.1+ 0.5
adult SFS RFS kNN 82.4+0.3 11.0£0.6 17172.0 £ 451.7 0.1+0.0 316.9 + 3.9 89.0+ 0.1
adult SFS RFS Nba. 81.2+0.4 10.4 +£0.4 17172.0 4+ 451.7 527.1 4+ 290.6 0.3+ 0.0 81.5+ 0.4
adult SFS RFS RNA 83.7+0.3 11.0+ 0.6 17172.0 + 451.7 1382.8 4+ 64.7 6.4+ 0.3 87.5+ 0.4
adult SFS RSC C45 86.0 + 0.2 13.0+0.0 235.0 £ 14.1 8.3+0.4 0.4+0.0 87.3+£0.0
adult SFS RSC kNN 82.7+0.2 13.0 £ 0.0 205.2+9.5 0.1+0.0 316.9 £ 17.5 89.5 £+ 0.0
adult SFS RSC Nba. 81.0+ 0.2 13.0 £ 0.0 160.0 + 0.8 1230.3 4 146.2 0.3+0.0 81.1+0.0
adult SFS RSC RNA 83.7+ 0.3 13.0 £0.0 163.0 £ 0.3 51.8+ 0.1 4.6 £0.0 89.3+0.1
adult SFS SU C45 80.9+ 0.1 2.0+ 0.0 272.9+11.0 0.7 £ 0.0 0.4+0.0 81.0+ 0.0
adult SFS SU kNN 78.6 +1.2 2.0+ 0.0 169.9 + 2.1 0.1 £0.0 224.2 + 3.0 78.7+ 1.2
adult SFS SU Nba. 79.24+0.1 2.0+ 0.0 236.7 £ 12.4 0.1 £0.0 0.4+ 0.0 79.24+0.0
adult SFS SU RNA 79.9+0.1 2.0+0.0 171.1+ 0.1 6.2+ 0.0 0.9+0.0 79.9 £ 0.1
adult SBS IEP C45 86.0 £ 0.2 13.0 £ 0.0 232.2+0.4 5.1+0.1 0.3+0.0 87.3+£0.0
adult SBS IEP kNN 82.7+ 0.2 13.0 £ 0.0 253.6 £ 0.2 0.1+0.0 371.0+6.2 89.5+ 0.0
adult SBS IEP Nba. 81.0+ 0.2 13.0 £ 0.0 251.4+0.9 1952.0 4+ 231.6 0.4+0.0 81.1+0.0
adult SBS IEP RNA 84.9+0.2 13.0 £ 0.0 253.7 £ 0.1 684.3 + 0.2 6.0+ 0.0 87.7+0.1
adult SBS Inf C45 86.0 £ 0.2 13.3+0.1 247.44+0.3 5.8+ 0.2 0.3+ 0.0 87.6+0.1
adult SBS Inf kNN 82.7+0.2 13.3+£0.1 270.1 £0.2 0.1+£0.0 370.6 + 3.8 89.5+ 0.0
adult SBS Inf Nba. 81.3+0.2 13.3£0.1 270.1 £0.6 1911.8 +225.7 0.4+0.0 81.4+0.1
adult SBS Inf RNA 84.8+ 0.3 13.3+0.1 268.3 0.2 686.8 + 1.3 6.0+ 0.0 87.7+0.1
adult SBS Liu C45 86.0 + 0.2 13.0 £ 0.0 227.0 £0.8 5.1+0.1 0.3+ 0.0 87.3+ 0.0
adult SBS Liu kNN 82.7+ 0.2 13.0 £ 0.0 249.6 £ 0.2 0.1 £0.0 366.7 + 4.1 89.5+ 0.0
adult SBS Liu Nba. 81.0+ 0.2 13.0 £ 0.0 242.3 £ 1.6 1855.6 4+ 205.9 0.4+ 0.0 81.1+ 0.0
adult SBS Liu RNA 84.9+ 0.2 13.0 £ 0.0 251.0 £ 0.4 684.2 £ 0.1 6.0+ 0.0 87.7+0.1
adult SBS MDL C45 75.9+0.0 1.0 £0.0 1940.6 + 2.1 9.9+2.1 0.3+0.0 75.9 + 0.0
adult SBS MDL kNN 72.7+0.1 1.0+ 0.0 1996.5 + 1.7 0.1+0.0 292.0 £ 0.3 81.5+ 0.0
adult SBS MDL Nba. 75.9 + 0.0 1.0+ 0.0 2006.7 £ 2.9 1914.1 +218.4 0.3+0.0 75.94+0.0
adult SBS MDL RNA 75.9 £ 0.0 1.0+ 0.0 1988.9 + 1.4 108.7 £ 0.0 0.9+0.0 75.94+ 0.0
adult SBS RFS C45 85.6 £0.3 12.54+0.3 14408.9 4+ 49.5 5.6 +£0.4 0.2+ 0.0 87.2+0.3
adult SBS RFS kNN 82.4+0.2 12.5+0.3 18470.5 4+ 46.4 0.1+£0.0 333.3+2.6 89.2+ 0.2
adult SBS RFS Nba. 81.6 +£0.2 12.4+0.3 18470.5 4+ 46.4 1607.6 4+ 340.3 0.4+0.0 81.7+ 0.2
adult SBS RFS RNA 84.4+0.3 12.5+0.3 18470.5 £ 46.4 1450.0 £ 50.9 6.8+0.2 88.2+0.2
adult SBS RSC C45 86.0£0.2 13.0+0.0 226.4+0.3 5.3+0.1 0.3+0.0 87.3+£0.0
adult SBS RSC kNN 82.7+ 0.2 13.0 £ 0.0 247.7+£0.3 0.1£0.0 368.7 + 3.9 89.5+ 0.0
adult SBS RSC Nba. 81.0+ 0.2 13.0 £ 0.0 247.1 £0.8 1917.8 +218.4 0.3+ 0.0 81.1+ 0.0
adult SBS RSC RNA 84.9+ 0.2 13.0 £ 0.0 245.5 £ 0.3 684.4 +0.2 6.0+ 0.0 87.7+ 0.1
adult SBS SU C45 75.9 + 0.0 1.0+ 0.0 254.2 £ 0.4 0.0+ 0.0 0.3+0.0 75.9 0.0
adult SBS SU kNN 73.8+ 1.2 1.0 £0.0 275.6 £ 0.7 0.1+0.0 289.5 £ 0.7 73.9+1.2
adult SBS SU Nba. 75.9 + 0.0 1.0+ 0.0 273.0£0.2 0.0+ 0.0 0.3+0.0 75.9 0.0
adult SBS SU RNA 75.9 + 0.0 1.0+ 0.0 274.6 £0.2 138.1+0.0 1.1+0.0 75.94+ 0.0
adult TS IEP C45 85.3+ 0.2 9.54+0.3 1507.4 £ 25.0 4.14+0.1 0.2+0.0 86.8 + 0.1
adult TS IEP kNN 82.7+0.2 8.7+0.3 2584.3 £ 61.4 0.1+0.0 334.24+2.9 89.4+0.1
adult TS IEP Nba. 83.14+0.3 8.7+ 0.3 2584.3 £ 61.4 1929.3 + 214.4 0.4+ 0.0 83.2+ 0.2
adult TS IEP RNA 84.8+0.3 8.7+0.3 2584.3 £ 61.4 458.9 + 23.6 3.2+0.2 86.8+ 0.2
adult TS Inf C45 85.0+ 0.3 8.9+0.4 1501.1 4+ 36.2 4.1+0.1 0.2+ 0.0 86.6 + 0.1
adult TS Inf kNN 82.7+ 0.3 9.24+04 2743.1 £60.1 0.1+£0.0 207.0 £ 1.7 89.5+ 0.0
adult TS Inf Nba. 83.3+0.3 9.2+0.4 2743.1 £60.1 1915.6 4+ 215.3 0.4+ 0.0 83.4+0.1
adult TS Inf RNA 84.8+ 0.2 9.2+0.4 2743.1 £60.1 394.5 4+ 30.4 2.6 +0.2 87.1+0.2
adult TS Liu C45 85.31+0.2 9.6 £0.3 1483.0 +13.8 4.2+0.1 0.2+ 0.0 86.9+ 0.1
adult TS Liu kNN 82.6 + 0.2 8.7+0.3 2390.7 £ 68.2 0.1 £0.0 333.0 + 3.2 89.4+ 0.0
adult TS Liu Nba. 83.2+ 0.3 8.7+0.3 2390.7 £ 68.2 1893.3 +219.9 0.4+ 0.0 83.3+0.1
adult TS Liu RNA 84.9+0.3 8.7+0.3 2390.7 £ 68.2 495.6 + 6.8 3.5+0.1 86.9 + 0.2
adult TS MDL C45 79.2 4+ 0.3 5.0+ 0.3 22114.3 4+ 40.2 533.5 + 41.4 3.4+0.2 79.9+0.1
adult TS MDL kNN 76.7 £ 0.2 5.0+0.3 22114.3 4+ 40.2 0.1+0.0 207.5+ 3.8 85.1+ 0.0
adult TS MDL Nba. 77.5+0.2 5.0+ 0.3 22114.3 4+ 40.2 1982.5 4+ 238.5 0.4+0.0 77.6+0.0
adult TS MDL RNA 78.3 4+ 0.2 5.0+ 0.3 22114.3 + 40.2 533.5 +41.4 3.4+0.2 79.94+0.1
adult TS RFS C45 83.5+0.1 9.24+0.4 1938197.0 &+ 1699663.8 648.8 +43.3 4.34+0.3 85.9+ 0.2
adult TS RFS kNN 81.8+ 0.3 9.2+0.4 1938197.0 + 1699663.8 0.1+0.0 210.3+1.5 88.1+0.4
adult TS RFS Nba. 81.2+0.4 9.2+0.4 1938197.0 + 1699663.8 625.0 £ 295.7 0.3+0.0 81.3+0.3
adult TS RFS RNA 83.4+0.2 9.2+0.4 1938197.0 + 1699663.8 648.8 +43.3 4.3 +0.3 85.9+ 0.2
adult TS RSC C45 85.0+ 0.4 9.0+ 0.3 1455.5 4+ 28.9 4.1+0.1 0.2+ 0.0 86.7 + 0.2
adult TS RSC kNN 82.6 + 0.2 9.8+ 0.4 2570.9 +49.8 0.1 £0.0 249.4 +£21.3 89.5+ 0.0
adult TS RSC Nba. 83.1+0.3 9.8+ 0.4 2570.9 +49.8 1910.9 4+ 219.5 0.4+ 0.0 83.2+ 0.2
adult TS RSC RNA 84.8+ 0.2 9.8 +0.4 2570.9 +49.8 442.7 + 37.7 3.0+0.2 87.4+0.1
adult TS SU C45 83.6 + 0.5 4.9+ 0.5 1427.1 £29.9 1.5+0.3 0.2+0.0 83.7+0.5
adult TS SU kNN 80.2+ 1.4 5.6+ 1.0 2620.2 + 80.4 0.1+0.0 193.2+ 5.0 81.6+1.8
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Capitulo A. Tablas con los resultados experimentales

viene de la pagina anterior

Datos Bisq. Med. Apr. %AC + se nCar + se tSC =+ se tAprd. + se tTest £ se Entr. £ se

adult TS SU Nba. 81.0+0.4 5.6+ 1.0 2620.2 + 80.4 376.0 £+ 267.1 0.44+0.0 81.0+0.4
adult TS SU RNA 81.9+0.5 5.6+ 1.0 2620.2 £+ 80.4 288.6 4+ 60.0 2.0+0.4 82.5+ 0.9
anneal GA IEP C45 90.3+1.1 23.1+1.2 185.9+ 6.4 0.1+£0.0 0.0+ 0.0 93.2+0.8
anneal GA IEP kNN 86.4+2.4 22.14+04 61.3+ 1.0 0.0 £ 0.0 0.2+0.0 87.4+2.2
anneal GA IEP Nba. 91.5+ 1.5 22.74+0.9 179.0 £ 3.6 0.1+£0.0 0.0 £ 0.0 91.1+1.0
anneal GA IEP RNA 97.4+0.9 21.34+0.8 58.9+ 1.8 7.7+0.1 0.1+£0.0 98.6 +£ 0.5
anneal GA Inf C45 90.8+ 1.4 24.84+0.9 202.4 +4.2 0.1£0.0 0.0 £ 0.0 93.2+1.2
anneal GA Inf kNN 84.5+ 1.9 22.34+0.9 62.9+ 1.6 0.0 £ 0.0 0.2+0.0 85.9+ 2.3
anneal GA Inf Nba. 90.1+1.3 23.7+0.8 198.0 4.3 0.1 £0.0 0.0+0.0 90.7 £ 0.8
anneal GA Inf RNA 98.8+ 0.5 20.9 +0.7 59.1+1.5 7.7+£0.2 0.1+0.0 99.4+ 0.1
anneal GA Liu C45 90.3+ 1.3 22.24+0.9 181.5 + 5.0 0.1+0.0 0.0+ 0.0 91.5+0.8
anneal GA Liu kNN 85.5+ 2.1 21.5+1.1 58.2+ 1.7 0.0+ 0.0 0.24+0.0 87.1+2.1
anneal GA Liu Nba. 91.5+ 0.4 22.8+0.9 165.5 £ 5.7 0.0+ 0.0 0.0+ 0.0 91.8+ 0.6
anneal GA Liu RNA 99.3+0.2 21.94+0.9 58.3+ 1.5 7.9+0.1 0.1+0.0 99.3+ 0.2
anneal GA MDL C45 91.3+0.8 33.71+ 0.6 1946.8 £ 17.7 0.2+ 0.0 0.0+ 0.0 93.1+ 0.6
anneal GA MDL kNN 81.7+2.4 31.0+ 1.0 680.8 + 3.8 0.0+0.0 0.3+0.0 83.0+2.4
anneal GA MDL Nba. 92.3+0.8 32.7+0.5 1789.6 +13.8 0.1+0.0 0.0+0.0 92.8+0.3
anneal GA MDL RNA 96.7+ 0.9 31.6+0.5 603.5 + 1.3 9.1+0.2 0.1+0.0 98.2+0.5
anneal GA RFS C45 91.7+1.1 21.0+0.9 4715.4 £ 51.9 0.1+£0.0 0.0+ 0.0 93.9+ 0.5
anneal GA RFS kNN 85.2+ 1.9 21.3+1.1 4752.4 £+ 58.1 0.0 £ 0.0 0.3+£0.0 85.7+ 1.8
anneal GA RFS Nba. 89.9+1.1 229+ 1.1 26028.5 4+ 409.7 0.1£0.0 0.0 £ 0.0 91.6 + 0.6
anneal GA RFS RNA 94.8+ 1.6 23.5+0.7 4069.4 + 7.8 8.1+0.2 0.1+0.0 96.8 £ 0.9
anneal GA RSC C45 91.1+1.3 23.5+0.8 183.8 3.9 0.1 £0.0 0.0+ 0.0 93.2+0.8
anneal GA RSC kNN 85.2+ 1.5 242+ 1.5 63.2 + 2.2 0.0+ 0.0 0.3+0.0 85.5+ 1.6
anneal GA RSC Nba. 90.4+1.1 23.1+0.9 184.7 + 4.5 0.1+0.0 0.0+ 0.0 90.9+ 0.7
anneal GA RSC RNA 98.9+ 0.5 21.5+0.9 58.0+ 1.8 7.7+£0.2 0.1+0.0 99.3+ 0.1
anneal GA SU C45 81.8+ 0.6 14.54+0.8 135.8 +£4.3 0.0+ 0.0 0.0+ 0.0 82.0+ 0.4
anneal GA SU kNN 87.4+2.5 14.3 £ 0.6 47.8+ 1.3 0.0+ 0.0 0.2+0.0 87.6 +2.3
anneal GA SU Nba. 85.4+1.3 13.9+0.8 141.3+4.3 0.0+0.0 0.0+0.0 84.9+1.0
anneal GA SU RNA 97.2+1.2 15.24+0.7 46.7+ 1.6 5.9+0.2 0.1+0.0 97.3+£0.9
anneal GA Wra C45 92.24+ 0.9 21.24+0.8 105.2+5.5 0.0+0.0 0.0+0.0 94.6 £0.3
anneal GA Wra kNN 97.4+ 0.5 20.24+0.7 691.3 +12.5 0.0 £ 0.0 0.2+0.0 98.2+ 0.2
anneal GA Wra Nba. 93.8+ 0.8 24.24+0.7 372.3 +17.8 0.1+£0.0 0.0 £ 0.0 94.0+ 0.5
anneal GA Wra RNA 98.9+ 0.5 21.34+0.8 12690.9 £+ 807.3 7.4+0.5 0.1+£0.0 99.6 + 0.1
anneal LVF IEP C45 82.0+ 1.4 4.2 +0.2 64.0 + 0.4 0.0+ 0.0 0.0+0.0 82.0+ 1.1
anneal LVF IEP kNN 80.0+ 1.9 4.24+0.1 65.1 +0.6 0.0+ 0.0 0.1+£0.0 81.0+ 2.1
anneal LVF IEP Nba. 78.0+ 0.4 3.9+0.2 65.0+ 1.1 0.0+ 0.0 0.0+ 0.0 78.0+ 0.5
anneal LVF IEP RNA 88.0+ 1.4 3.9+0.2 63.4+0.6 0.24+0.0 0.0+ 0.0 89.0+ 1.2
anneal LVF Inf C45 89.0+ 1.2 15.14+0.9 106.6 £+ 3.1 0.0+ 0.0 0.0+ 0.0 91.0+ 1.1
anneal LVF Inf kNN 85.0+ 2.3 13.4+1.1 103.4 £ 3.3 0.0+ 0.0 0.24+0.0 85.0+ 2.6
anneal LVF Inf Nba. 88.0+1.4 14.5 £ 0.8 102.7+ 2.1 0.0 £ 0.0 0.0+ 0.0 88.0+ 0.8
anneal LVF Inf RNA 98.0 £ 0.7 13.9+0.8 105.0 £ 3.3 0.4+0.0 0.0+ 0.0 99.0+ 0.2
anneal LVF Liu C45 88.0+ 1.7 11.7+0.5 93.9+1.3 0.0 £ 0.0 0.0+ 0.0 88.0+1.4
anneal LVF Liu kNN 84.0+ 2.6 10.6 £ 0.5 91.0+1.2 0.0+ 0.0 0.2+0.0 84.0+ 2.6
anneal LVF Liu Nba. 86.0+ 1.8 11.0£0.6 91.2+1.9 0.0 £ 0.0 0.0 £ 0.0 86.0+ 1.9
anneal LVF Liu RNA 98.0+ 0.5 11.0£ 1.0 91.8+ 2.5 0.4+0.0 0.0 £ 0.0 99.0+ 0.1
anneal LVF RFS C45 87.9+0.8 18.0+ 1.3 39222.8 +2013.4 0.0 £ 0.0 0.0 £ 0.0 91.0+ 1.2
anneal LVF RFS kNN 86.2 + 2.2 17.1£1.8 22794.1 4+ 2339.5 0.0+ 0.0 0.2+ 0.0 86.5 + 2.4
anneal LVF RFS Nba. 91.4+0.9 20.4+1.3 32941.6 + 2635.4 0.0+0.0 0.0+0.0 90.9+ 1.0
anneal LVF RFS RNA 94.3+1.2 19.5+2.5 39222.8 + 0.0 3.3+£0.2 0.0+ 0.0 95.3+0.9
anneal LVF RSC C45 89.0+ 1.5 14.6 £ 0.9 103.5 + 3.1 0.0+ 0.0 0.0+ 0.0 90.0+ 1.4
anneal LVF RSC kNN 85.0+ 2.6 155+ 1.0 105.8 + 2.6 0.0+ 0.0 0.24+0.0 87.0+2.7
anneal LVF RSC Nba. 89.0+ 1.6 14.6 £1.1 103.7 £ 3.7 0.0+ 0.0 0.0+ 0.0 88.0+ 0.9
anneal LVF RSC RNA 98.0 £ 0.7 17.5+0.9 110.2 £+ 3.3 0.5+ 0.0 0.1+0.0 99.0+ 0.2
anneal LVW MDL C45 91.4+1.5 27.7+0.3 102.0 £10.9 0.1+£0.0 0.0+ 0.0 92.7+ 0.4
anneal LVW MDL kNN 81.3+2.1 26.5+ 0.3 86.4+ 2.6 0.0 £ 0.0 0.2+0.0 82.5+2.3
anneal LVW MDL Nba. 90.0+ 1.0 27.24+0.3 107.0 £10.7 0.0+0.0 0.0+0.0 91.3+0.8
anneal LVW MDL RNA 97.2+ 0.9 26.4+0.4 96.2 + 6.4 0.5+ 0.0 0.1+£0.0 97.3+ 0.9
anneal LVW SU C45 82.4+1.2 16.9+ 1.0 12.1+1.1 0.0 £ 0.0 0.0 £ 0.0 82.8+ 1.4
anneal LVW SU kNN 82.2+ 3.8 16.0 £ 0.7 13.0+1.1 0.0 £ 0.0 0.1+£0.0 81.6 + 3.9
anneal LVW SU Nba. 86.1+ 1.1 16.4 £ 0.9 11.8+1.1 0.0+ 0.0 0.0+ 0.0 86.9+0.7
anneal LVW SU RNA 98.3+ 0.3 18.1 £0.7 13.3+1.5 0.4+0.0 0.0+ 0.0 98.1+ 0.3
anneal LVW Wra C45 92.0+ 1.0 21.1+0.8 46.9 + 4.4 0.0+ 0.0 0.0 £ 0.0 94.3 £0.2
anneal LVW Wra kNN 97.4+0.3 18.8+ 0.5 196.7 + 18.6 0.0+ 0.0 0.24+0.0 98.4+0.1
anneal LVW Wra Nba. 93.2+ 0.7 20.7 £ 0.7 20.7 £ 3.0 0.0+ 0.0 0.0+ 0.0 94.0+ 0.2
anneal LVW Wra RNA 99.0+ 0.3 22.2+1.1 443.6 + 53.6 0.5+ 0.0 0.1+0.0 99.6 +£ 0.1
anneal NoFS C45 92.3+ 0.6 38.0+ 0.0 0.0 £ 0.0 0.1+0.0 0.0+ 0.0 94.5+ 0.2
anneal NoFS kNN 83.0+1.0 38.0+ 0.0 0.0 £ 0.0 0.0 £ 0.0 0.3+£0.0 83.9+0.2
anneal NoFS Nba. 92.9+0.8 38.0+ 0.0 0.0+0.0 0.0+0.0 0.0+0.0 93.2+0.1
anneal NoFS RNA 99.1+0.3 38.0+0.0 0.0 +0.0 1.0+ 0.0 0.1+0.0 99.8 £ 0.0
anneal SA IEP C45 89.0+1.2 20.24+0.7 114.7 £ 0.9 0.0 £ 0.0 0.0 £ 0.0 91.6 +1.1
anneal SA IEP kNN 89.1+2.4 18.5 £ 0.8 116.6 £ 1.2 0.0 £ 0.0 0.2+0.0 90.7 + 2.6
anneal SA IEP Nba. 88.8+ 1.5 21.24+0.8 113.3+ 1.1 0.0 £ 0.0 0.0 £ 0.0 89.4+1.3
anneal SA IEP RNA 99.0+ 0.4 19.8 £ 1.1 115.0 £ 0.7 0.8+ 0.0 0.1+£0.0 99.6 + 0.1
anneal SA Inf C45 91.0+ 0.9 16.6 0.8 123.5 + 1.0 0.0+ 0.0 0.0+ 0.0 92.7+0.7
anneal SA Inf kNN 86.4 £ 2.2 17.7+0.5 124.7 + 1.4 0.0 £ 0.0 0.24+0.0 86.7 £ 2.2
anneal SA Inf Nba. 89.1+1.1 18.1+0.9 122.6 + 0.7 0.0+ 0.0 0.0+ 0.0 89.5+ 0.6
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viene de la pagina anterior

Datos Bisq. Med Apr. %AC + se nCar + se tSC =+ se tAprd. + se tTest + se Entr. £ se

anneal SA Inf RNA 98.8+ 0.5 17.6 £0.7 123.7 £ 0.7 0.7+ 0.0 0.1 £0.0 99.6 + 0.1
anneal SA Liu C45 88.4+ 1.5 19.1 £0.8 116.0 £ 1.1 0.0+ 0.0 0.0+ 0.0 91.8+ 1.0
anneal SA Liu kNN 88.1+2.6 19.1 £ 0.6 119.0+ 1.1 0.0+0.0 0.31+0.0 88.9+ 2.5
anneal SA Liu Nba. 87.1+2.0 19.9+1.2 111.8+ 1.5 0.0 £ 0.0 0.0+ 0.0 89.3+1.1
anneal SA Liu RNA 99.31+0.3 19.6 £ 0.7 116.3 £0.7 0.8 +0.0 0.14+0.0 99.6 £ 0.1
anneal SA MDL C45 92.1+0.6 38.0+ 0.0 1321.3+1.8 0.1 £0.0 0.0+ 0.0 94.44+0.3
anneal SA MDL kNN 83.0+ 1.0 38.0+ 0.0 1323.7+1.3 0.0 £0.0 0.3 £0.0 83.9+0.2
anneal SA MDL Nba. 92.9+ 0.8 38.0 + 0.0 1328.6 = 1.8 0.1 £0.0 0.0 £0.0 93.2+0.1
anneal SA MDL RNA 99.1+0.3 38.0 £ 0.0 1307.0 &+ 13.0 1.34+0.0 0.1 £0.0 99.8 £ 0.0
anneal SA RFS C45 90.7 + 1.3 22.8+0.8 21184.7 £ 115.8 0.1 £0.0 0.0 £ 0.0 93.8+ 0.6
anneal SA RFS kNN 86.5+ 1.8 22.44+0.5 21054.3 +13.8 0.0 £ 0.0 0.3+ 0.0 86.7+ 1.6
anneal SA RFS Nba. 91.0+ 1.1 21.8+1.1 21243.1 +60.1 0.0 £ 0.0 0.0+ 0.0 92.0+0.7
anneal SA RFS RNA 94.7+ 1.2 22.1+0.7 20175.4 £ 163.9 0.7+ 0.0 0.1 £ 0.0 96.2+ 0.7
anneal SA RSC C45 89.4+1.2 16.9 £ 0.8 117.24+0.9 0.0+ 0.0 0.0+ 0.0 91.3+ 1.1
anneal SA RSC kNN 84.1+2.0 18.4£0.7 120.5 £+ 1.0 0.0+ 0.0 0.2+ 0.0 84.8+ 1.9
anneal SA RSC Nba. 86.2+ 1.6 18.0 £ 0.6 115.2+0.7 0.0+0.0 0.0+0.0 86.6 + 1.3
anneal SA RSC RNA 99.0+ 0.4 16.9+0.5 118.4+0.8 0.7+0.0 0.14+0.0 99.5+0.1
anneal SA SU C45 81.7+0.8 13.6 £0.6 112.5+0.9 0.0+0.0 0.0£+0.0 82.4+0.7
anneal SA SU kNN 85.6 + 2.3 13.6 £0.4 115.6 £ 1.6 0.0 £0.0 0.2 £0.0 85.9+ 2.4
anneal SA SU Nba. 84.54+0.9 14.94+0.9 112.5+ 0.8 0.0 £0.0 0.0+ 0.0 84.9+ 1.0
anneal SA SU RNA 95.7+ 1.4 15.24+0.7 112.8 + 0.9 0.5+ 0.0 0.1 £0.0 97.2+ 0.7
anneal SA Wra C45 91.1+0.9 22.24+ 0.6 249.5 + 2.8 0.1 £0.0 0.0+ 0.0 94.7+0.3
anneal SA Wra kNN 98.3+ 0.6 19.2+1.0 1592.2 +£ 12.9 0.0 £ 0.0 0.2 £0.0 98.9+0.1
anneal SA Wra Nba. 93.9+ 0.6 24.1+0.8 195.9 + 3.1 0.0 £ 0.0 0.0+ 0.0 94.7+0.3
anneal SA Wra RNA 99.1+0.4 22.44+0.8 935.9 + 15.8 0.6 £0.0 0.14+0.0 99.7 £ 0.0
anneal SFS IEP C45 92.5+ 0.8 9.1+0.3 11.0+ 0.4 0.0 £ 0.0 0.0+0.0 93.9+0.2
anneal SFS IEP kNN 82.5+ 1.0 9.1+0.3 10.9+0.3 0.0+ 0.0 0.1 £0.0 83.7+ 0.6
anneal SFS IEP Nba. 85.6 = 1.0 9.1+0.3 10.9+0.3 0.0 £ 0.0 0.0+ 0.0 86.4+ 0.5
anneal SFS IEP RNA 99.0+ 0.4 9.1+0.3 11.0£0.4 0.3+0.0 0.0+0.0 99.3+0.1
anneal SFS Inf C45 91.0+ 0.8 30.5+1.4 4.5+0.2 0.1+0.0 0.0£0.0 92.0+0.5
anneal SFS Inf kNN 84.24+0.8 30.5+1.4 4.5+0.2 0.0+0.0 0.24+0.0 85.3+0.3
anneal SFS Inf Nba. 90.9+ 0.9 30.5+1.4 4.5 +0.2 0.0 £0.0 0.0 £0.0 91.5+ 0.4
anneal SFS Inf RNA 99.2+ 0.3 30.5+1.4 4.5 +0.2 0.7 £ 0.0 0.1 £0.0 99.9 + 0.0
anneal SFS Liu C45 87.2+1.5 9.2+0.1 10.1 £0.3 0.0 £0.0 0.0+ 0.0 89.0+ 1.0
anneal SFS Liu kNN 89.8+ 1.6 9.24+0.1 10.1 £0.3 0.0 £ 0.0 0.1 £0.0 90.4 + 2.1
anneal SFS Liu Nba. 88.6 + 0.5 9.24+0.1 9.8+0.3 0.0+ 0.0 0.0+0.0 89.0 £0.3
anneal SFS Liu RNA 99.1+0.4 9.2+0.1 10.2£0.3 0.3£0.0 0.0+ 0.0 99.5+0.1
anneal SFS MDL C45 92.0 + 0.6 38.0 £ 0.0 31.1+0.0 0.1£0.0 0.0£0.0 94.3 +0.2
anneal SFS MDL kNN 83.0+ 1.0 38.0 £ 0.0 31.24+0.1 0.0 £ 0.0 0.2+ 0.0 83.9+0.2
anneal SFS MDL Nba. 92.9 + 0.8 38.0 £ 0.0 31.0+0.1 0.0+ 0.0 0.0+ 0.0 93.2+ 0.1
anneal SFS MDL RNA 99.1 £ 0.3 38.0 £ 0.0 31.24+0.1 0.9+ 0.0 0.1 £0.0 99.8 + 0.0
anneal SFS RFS C45 91.94+1.1 169+ 1.1 8242.2 +1349.6 0.0+ 0.0 0.0 £ 0.0 93.9+ 0.3
anneal SFS RFS kNN 85.4 + 2.7 129+1.4 4201.3 +522.6 0.0 £ 0.0 0.2+£0.0 86.6 + 2.5
anneal SFS RFS Nba. 90.5+1.1 21.3+1.6 11929.9 £+ 552.2 0.0 £ 0.0 0.0 £ 0.0 91.6 +1.0
anneal SFS RFS RNA 90.5 + 2.0 10.0 £ 0.9 4201.3 +522.2 2.6 £0.1 0.0 £0.0 91.9+1.4
anneal SFS RSC C45 89.3+1.5 8.2+0.1 9.0£0.1 0.0 £0.0 0.0+ 0.0 91.0+ 0.9
anneal SFS RSC kNN 81.44+0.8 8.2+0.1 9.0£0.1 0.0 £0.0 0.1 £0.0 82.2+ 0.6
anneal SFS RSC Nba. 83.3+1.1 8.24+0.1 8.9+ 0.1 0.0 £ 0.0 0.0+ 0.0 84.4+ 0.5
anneal SFS RSC RNA 99.1+0.4 8.2+0.1 8.9+0.1 0.3£0.0 0.0 £0.0 99.3+0.1
anneal SFS SU C45 80.2+ 0.3 6.0+ 0.5 45.6 +£ 0.1 0.0+ 0.0 0.0£+0.0 80.2+ 0.0
anneal SFS SU kNN 229+ 1.6 6.0 £ 0.5 47.1 +0.2 0.0+ 0.0 0.14+0.0 21.7+0.9
anneal SFS SU Nba. 88.6 0.5 6.0 £ 0.5 45.3 +0.3 0.0 £ 0.0 0.0+0.0 89.4+ 0.2
anneal SFS SU RNA 89.0 £ 0.5 6.0 £ 0.5 48.1 +£0.2 0.2+ 0.0 0.0 £ 0.0 89.6 + 0.2
anneal SFS Wra C45 92.4 4+ 0.8 28.0+ 1.8 199.7 £ 10.0 0.1+0.0 0.0+ 0.0 94.8+ 0.3
anneal SFS Wra kNN 86.4+ 1.9 13.8 £2.7 1320.7 £ 7.0 0.0+ 0.0 0.3£0.0 87.3+2.1
anneal SFS Wra Nba. 95.0+ 0.6 31.8+24 116.7 £ 9.2 0.1£0.0 0.0 £0.0 95.0+ 0.2
anneal SFS Wra RNA 83.6 +0.2 1.0+£0.0 1980.2 5.7 0.1+0.0 0.0+0.0 83.6 £ 0.0
anneal SBS IEP C45 90.5+ 0.6 10.4 £ 0.2 122.6 £ 0.4 0.0 £ 0.0 0.0+ 0.0 93.6 + 0.3
anneal SBS IEP kNN 83.0+ 0.6 10.4 £ 0.2 122.3 £0.2 0.0 £0.0 0.3 £0.0 86.1+0.9
anneal SBS IEP Nba. 86.5 1+ 0.4 10.4 £ 0.2 118.1 +0.2 0.1 £0.0 0.0+ 0.0 87.1+0.2
anneal SBS IEP RNA 97.1+0.7 10.4+0.5 75.6 = 0.2 0.4 £0.0 0.0 £0.0 98.8 £ 0.2
anneal SBS Inf C45 90.5 + 0.6 10.4+0.2 124.1 +0.3 0.0 £ 0.0 0.0+ 0.0 93.6 +£0.3
anneal SBS Inf kNN 83.0 £ 0.6 10.4 £ 0.2 125.0 = 0.4 0.0+ 0.0 0.3+ 0.0 86.1+0.9
anneal SBS Inf Nba. 86.5+ 0.4 10.4 £ 0.2 120.9 £ 0.2 0.1 £0.0 0.0+ 0.0 87.1+0.2
anneal SBS Inf RNA 97.1+0.7 10.4 £ 0.5 106.2 + 7.3 0.5+ 0.0 0.1 £0.0 98.8 +0.2
anneal SBS Liu C45 90.5 + 0.6 10.4 £ 0.2 122.3+0.3 0.0+ 0.0 0.0+ 0.0 93.6 + 0.3
anneal SBS Liu kNN 83.0+ 0.6 10.4+£0.2 123.0£0.2 0.0+ 0.0 0.3 £0.0 86.1+ 0.9
anneal SBS Liu Nba. 86.5+ 0.4 10.4+£0.2 116.9 £ 0.3 0.1+0.0 0.0+ 0.0 87.1+0.2
anneal SBS Liu RNA 97.14+0.7 10.4 £ 0.5 101.7£7.0 0.5+0.0 0.0+0.0 98.8+0.2
anneal SBS MDL C45 92.6 + 0.2 38.0+ 0.0 892.4 +10.7 0.24+0.0 0.0+0.0 94.1+0.1
anneal SBS MDL kNN 83.0+ 1.0 38.0+ 0.0 870.6 + 55.0 0.0 £0.0 0.3 £0.0 83.9+ 0.2
anneal SBS MDL Nba. 92.94+0.3 38.0+ 0.0 952.6 + 3.0 0.1 £0.0 0.0+ 0.0 93.2+ 0.0
anneal SBS MDL RNA 99.1 +0.3 38.0 + 0.0 816.0 + 73.8 1.14+0.1 0.1 £0.0 99.8 + 0.0
anneal SBS RFS C45 93.0 + 0.8 29.6 + 2.3 12658.2 4+ 1387.6 0.1 £0.0 0.0 £0.0 94.8+ 0.3
anneal SBS RFS kNN 84.6 +1.3 31.6 +1.3 12658.2 £+ 0.0 0.0 £ 0.0 0.2 £0.0 86.1+ 0.8
anneal SBS RFS Nba. 92.7+ 0.8 31.3+1.6 13722.8 £ 1593.5 0.1+0.0 0.0+ 0.0 93.4+0.3
anneal SBS RFS RNA 98.9+ 0.3 31.6+1.3 12658.2 £+ 0.0 4.2+0.1 0.14+0.0 99.6 +£ 0.1
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Capitulo A. Tablas con los resultados experimentales

viene de la pagina anterior

Datos Bisq. Med. Apr. %AC =+ se nCar =+ se tSC =+ se tAprd. + se tTest & se Entr. £ se

anneal SBS RSC C45 90.5 + 0.6 10.4 +0.2 123.0£ 0.3 0.0 £ 0.0 0.0+ 0.0 93.6 +£ 0.3
anneal SBS RSC kNN 83.0 £ 0.6 10.4+0.2 122.6 £ 0.3 0.0 £ 0.0 0.3+£0.0 86.1+ 0.9
anneal SBS RSC Nba. 86.5+ 0.4 10.4 £ 0.2 117.6 £ 0.2 0.1+0.0 0.0+0.0 87.1+£0.2
anneal SBS RSC RNA 97.1+0.7 10.4£0.5 75.2+0.1 0.44+0.0 0.0+0.0 98.8 £ 0.2
anneal SBS SU C45 81.2+0.2 12.2+0.3 111.2+0.8 0.0 £ 0.0 0.0+ 0.0 81.8+ 0.0
anneal SBS SU kNN 93.3+ 0.6 12.2+0.3 112.0+£0.3 0.0 £0.0 0.3+£0.0 93.4+ 0.6
anneal SBS SU Nba. 84.8+ 0.4 12.2+0.3 109.0 £ 0.2 0.0 £0.0 0.0 £ 0.0 84.9+ 0.0
anneal SBS SU RNA 97.9+ 0.4 13.0 £ 0.7 116.3 £ 2.6 0.5+ 0.0 0.1+£0.0 98.5+ 0.1
anneal SBS Wra C45 91.8+ 0.9 26.6 £ 2.4 246.0 £ 11.7 0.14+0.0 0.0 £ 0.0 95.4+ 0.3
anneal SBS Wra kNN 98.7+ 0.4 7.5+0.3 1609.1 4+ 88.1 0.0+ 0.0 0.24+0.0 98.9+0.1
anneal SBS Wra Nba. 94.7+ 0.6 13.8+0.4 221.1£7.1 0.0+ 0.0 0.0+ 0.0 95.4+0.1
anneal SBS Wra RNA 99.0+ 0.4 32.0+ 0.0 2911.3 £9.7 1.0+0.0 0.1+0.0 99.2+ 0.0
anneal TS IEP C45 91.5+ 0.9 21.8+ 0.8 53.8+ 1.6 0.1 £ 0.0 0.0+ 0.0 93.7+ 0.4
anneal TS IEP kNN 86.6 + 2.5 18.9+ 0.7 52.4+1.3 0.0 £ 0.0 0.24+0.0 86.2+ 2.4
anneal TS IEP Nba. 90.5+ 1.0 20.8+0.9 49.4+1.8 0.0 £ 0.0 0.0+ 0.0 90.8 + 0.7
anneal TS IEP RNA 98.7+ 0.5 19.7 £+ 1.0 46.2 + 1.6 9.1+0.2 0.1+0.0 99.5 £ 0.1
anneal TS Inf C45 89.1+1.6 19.2+0.8 51.1+1.2 0.14+0.0 0.0+0.0 92.7+0.5
anneal TS Inf kNN 88.0+2.1 19.4+0.8 53.2+ 1.7 0.0+0.0 0.24+0.0 89.1+ 2.6
anneal TS Inf Nba. 88.7+ 1.6 18.7 £ 0.9 51.2+1.5 0.0 £0.0 0.0+ 0.0 89.2+ 0.6
anneal TS Inf RNA 98.0+ 0.5 17.6 £ 1.1 472+ 1.1 8.6 £0.2 0.1+0.0 99.3+0.1
anneal TS Liu C45 91.9+ 0.7 19.2 £ 0.8 49.6 £ 1.5 0.0 £0.0 0.0 £ 0.0 93.8+ 0.7
anneal TS Liu kNN 89.1+ 2.5 18.5+ 0.6 49.3 £ 0.8 0.0+ 0.0 0.24+0.0 89.8 + 2.6
anneal TS Liu Nba. 91.5+ 0.9 20.2+0.8 48.3+1.3 0.0+ 0.0 0.0+ 0.0 91.5+0.8
anneal TS Liu RNA 98.8+ 0.4 19.1+1.0 45.3 £ 1.6 9.14+0.2 0.1+0.0 99.6 £ 0.1
anneal TS MDL C45 82.5+ 1.7 21.3+0.6 603.2 + 6.2 0.1 £0.0 0.0+ 0.0 86.2 + 2.2
anneal TS MDL kNN 77.4+£6.8 20.0+0.8 600.0 + 7.8 0.0 £ 0.0 0.24+0.0 79.6 £ 6.7
anneal TS MDL Nba. 86.9+ 1.6 21.2+0.7 527.9+ 1.2 0.0 £ 0.0 0.0+ 0.0 86.8 + 1.2
anneal TS MDL RNA 92.2+ 1.8 21.8+ 0.6 527.3 £+ 1.1 8.7+0.2 0.1+0.0 93.5+ 1.6
anneal TS RFS C45 90.3+1.4 18.7+1.1 4137.2 £ 59.9 0.1 £0.0 0.0+ 0.0 92.24+0.7
anneal TS RFS kNN 83.7+ 3.7 19.1+1.1 4029.6 £ 78.9 0.0+0.0 0.24+0.0 85.0 £+ 3.8
anneal TS RFS Nba. 89.0+1.4 20.5+ 0.9 3454.8 £ 3.4 0.0+0.0 0.0+0.0 90.2+0.8
anneal TS RFS RNA 95.1+1.4 20.5+1.2 3452.8 £ 4.6 9.2+0.3 0.1+£0.0 96.7 + 1.1
anneal TS RSC C45 90.1+1.3 189+ 1.1 48.3 +1.8 0.0 £0.0 0.0 £ 0.0 93.1+ 0.6
anneal TS RSC kNN 84.3+2.9 20.1+1.2 53.4+1.5 0.0 £0.0 0.3+£0.0 86.8 +2.9
anneal TS RSC Nba. 90.2+ 1.6 18.8 £0.7 47.2+0.9 0.0+ 0.0 0.0+ 0.0 90.8 £ 0.5
anneal TS RSC RNA 98.9+ 0.4 19.9+1.1 44.8+1.8 9.44+0.3 0.1+£0.0 99.5+0.1
anneal TS SU C45 81.5+ 0.6 16.9+ 1.0 48.3 £ 1.4 0.0+ 0.0 0.0+ 0.0 81.9+0.3
anneal TS SU kNN 85.9+ 7.0 16.4+1.3 51.5+ 1.4 0.0 £0.0 0.24+0.0 86.4+ 7.4
anneal TS SU Nba. 85.24+ 1.1 19.0 £ 0.7 48.6 £ 1.0 0.0 £ 0.0 0.0+ 0.0 85.2+ 0.6
anneal TS SU RNA 98.0 £ 0.6 19.1 £ 0.6 48.6 £ 1.2 7.6+0.2 0.1+0.0 98.9+0.1
anneal TS Wra C45 91.2+ 0.9 20.2+0.9 113.6 £ 6.5 0.1 £0.0 0.0+ 0.0 94.2+ 0.5
anneal TS Wra kNN 98.2+ 0.5 18.7+ 0.7 685.2 + 21.9 0.0 £ 0.0 0.2+0.0 98.7+ 0.1
anneal TS Wra Nba. 93.4+ 0.6 20.2+0.7 56.5+ 3.9 0.0 £ 0.0 0.0+0.0 94.6 £0.3
anneal TS Wra RNA 99.3+ 0.3 19.5+1.2 10785.1 £ 407.4 5.7+0.3 0.1+0.0 99.6 £0.1
audiology GA IEP C45 74.44+4.0 39.9+1.2 27.94+0.7 0.0 £0.0 0.0+ 0.0 825+ 1.4
audiology GA IEP kNN 69.9 + 2.7 39.6 +1.2 29.2+0.8 0.0 £0.0 0.0+ 0.0 83.1+ 0.5

Tabla A.1: Muestra de los resultados detallados de la bateria de experimentos des-

crita en el capitulo 4

A.2.

Otras tablas y figuras

A continuacién, se exponen otras tablas y figuras, algunas mencionadas en el trabajo,

y otras expuestas aqui para mostrar algunos resultados con mayor detalle.
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Congunto NBayes C4.5 k-NN RNA

de datos %Ac. Rank. | %Ac. Rank. | %Ac. Rank. | %Ac. Rank.
SAheart 69.89 (3.0) | 71.64 (2.0)| 66.86 (4.0) | 73.58 (1.0)
adult 81.90 (4.0) | 86.22 (L0)| 82.73 (3.0) | 84.01 (2.0)
anneal 02.87 (2.0) | 92.32 (3.0) | 82.97 (4.0) | 99.11 (1.0)
audiology 69.92 (4.0) | 79.66 (2.0)| 70.75 (3.0)| 80.57 (1.0)
balance-scale 91.84 (2.0) | 61.77 (4.0) | 76.79 (3.0) | 99.36 (1.0)
breast-cancer 74.42 (2.0) | 74.82 (1.0) | 71.34 (3.0) | 68.79 (4.0)
bupa 66.39 (3.0) | 69.90 (2.0)| 62.87 (4.0)| 73.64 (1.0)
car 8570 (4.0) | 92.77 (2.0)| 8825 (3.0)| 99.88 (1.0)
credit 85.22 (2.0) | 84.35 (3.0)| 8652 (1.0)| 83.19 (4.0)
echocardiogram | 86.98 (2.5) | 86.98 (2.5) | 85.44 (4.0) | 89.34 (1.0)
horse-colic 83.41 (2.0) | 85.31 (1.0) | 65.78 (4.0) | 83.39 (3.0)
house-votes84 90.32 (4.0) | 96.09 (1.0) | 93.10 (3.0) | 94.73 (2.0)
ionosphere 88.91 (3.0) | 89.18 (2.0) | 85.75 (4.0) | 92.30 (1.0)
iris 94.00 (4.0) | 95.33 (3.0)| 96.00 (2.0)| 97.33 (L.0)
labor-neg 63.33 (4.0) | 77.00 (2.0)| 73.67 (3.0)| 96.00 (1.0)
led24-1200 75.75 (L.0) | 73.50 (2.0) | 59.50 (4.0) | 62.67 (3.0)
lenses 73.33 (3.0) | 85.00 (1.0)| 66.67 (4.0) | 76.67 (2.0)
lung-cancer 56.67 (1.0) | 52.50 (2.0) | 47.50 (3.0) | 45.83 (4.0)
lymphography 47.76 (1.0) | 46.57 (2.0) | 37.24 (4.0) | 42.57 (3.0)
mushrooms 99.74 (4.0) | 100.00 (2.0) | 100.00 (2.0) | 100.00 (2.0)
parity3+3 55.00 (4.0) | 100.00 (2.0) | 100.00 (2.0) | 100.00 (2.0)
pima 7618 (1.0) | 73.06 (4.0)| 7423 (3.0) | 75.92 (2.0)
post-operative 66.67 (3.0) | 70.00 (1.0) | 68.89 (2.0) | 58.89 (4.0)
primary-tumor | 49.25 (L.0) | 43.10 (3.0) | 40.42 (4.0) | 44.25 (2.0)
promoters 86.82 (1.0) | 80.36 (3.0) | 86.64 (2.0) | 79.36 (4.0)
shuttle-landing | 93.31 (4.0) | 96.05 (2.0) | 9486 (3.0) | 98.83 (1.0)
soybean 01.20 (1.0) | 83.67 (4.0)| 8470 (3.0) | 89.88 (2.0)
splice 05.61 (1.0) | 94.42 (2.0) | 81.94 (4.0) | 93.79 (3.0)
fic-tac-toe 69.84 (4.0) | 86.75 (3.0)| 91.65 (2.0) | 97.70 (1.0)
vehicle 4576 (4.0) | 7176 (2.0) | 71.05 (3.0)| 83.34 (1.0)
vowel 63.99 (4.0) | 80.00 (3.0)| 96.46 (1.0)| 88.79 (2.0)
wdbe 05.08 (3.0) | 93.15 (4.0)| 97.01 (2.0)| 97.19 (L.0)
wine 9944 (1.0) | 93.86 (4.0)| 96.08 (3.0)| 98.30 (2.0)
yeast 16.44 (4.0) | 55.18 (3.0) | 57.75 (2.0) | 60.31 (1.0)
yeast-class-RPR | 100.00 (1.0) | 95.73 (4.0) | 96.75 (3.0) | 99.44 (2.0)
200 90.00 (4.0) | 91.09 (3.0)| 95.09 (1.0)| 92.00 (2.0)
Media | 7717 (2.7) | 80.81 (24) | 78.70 (2.9) | 83.36 (2.0) |

Tabla A.2: Rendimiento de los métodos de clasificacidn sin seleccién de caracteristi-
cas en cada conjunto de datos
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Método de | % Acierto N° caracteristicas

seleccion | Media | Ranking medio | Media | Ranking medio
nb-info 76.51 13.74 4.91 16.07
nH-gain 73.85 14.19 4.91 16.07
nbH-gini 76.82 13.76 4.91 16.07
nb-reli ave 15.56 4.91 16.07
nb-rele 75.15 15.00 491 16.07
p05-info 77.36 12.06 | 11.29 19.59
p05-gain 77.15 11.82 | 11.29 19.59
p05-gini 77.54 11.59 | 11.29 19.59
p05-reli 78.22 12.00 | 11.29 19.59
p05-rele 76.37 13.91 | 11.29 19.59
t01-info 75.67 15.66 8.47 14.81
t01-gain 73.87 15.51 6.57 11.96
t01-gini 66.73 21.57 2.31 5.51
t01-reli 79.15 11.17 | 22.32 27.96
t01-rele 73.31 14.89 | 13.16 19.37
pm05-info | 75.88 14.62 4.88 12.82
pm05-gain | 73.11 16.04 5.25 12.01
pmO05-gini | 74.65 15.49 4.56 11.79
pmO05-reli 76.97 14.29 5.49 14.56
pmO05-rele | 73.26 15.99 6.14 14.22
d01-info 77.88 13.32 | 18.08 21.13
d01-gain 76.79 12.62 | 17.54 21.96
d01-gini 79.09 11.28 | 22.29 27.66
dO1-reli 79.07 11.38 | 22.09 27.57
dO1-rele 77.31 14.18 | 11.71 17.57
s1-info 66.13 22.78 1.32 4.35
sl-gain 65.79 22.74 1.50 4.68
s1-gini 66.40 22.74 1.34 4.51
sl-reli 66.45 22.61 1.59 6.57
sl-rele 66.45 22.48 1.61 5.66

Tabla A.3: Comparacion de los métodos de seleccion de caracteristicas que usan
valoracion individual de las caracteristicas
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Conjunto NoFS %Ac. | SBS-Wra %Ac. | Diferencia
SAheart 73.580 70.100 3.480
anneal 99.110 99.000 0.110
audiology 80.570 77.450 3.120
balance-scale 99.360 99.370 -0.010
breast-cancer 68.790 66.710 2.080
bupa 73.640 72.170 1.470
car 99.880 98.790 1.090
credit 83.190 84.930 -1.740
echocardiogram 89.340 89.290 0.050
horse-colic 83.390 84.800 -1.410
house-votes84 94.730 95.870 -1.140
ionosphere 92.300 90.020 2.280
iris 97.330 95.330 2.000
labor-neg 96.000 92.670 3.330
led24-1200 62.670 74.330 -11.660
lenses 76.670 85.000 -8.330
lung-cancer 45.830 40.830 5.000
lymphography 42.570 42.430 0.140
mushrooms 100.000 100.000 0.000
parity3+3 100.000 100.000 0.000
pima 75.920 77.870 -1.950
post-operative 58.890 63.330 -4.440
primary-tumor 44.250 43.640 0.610
promoters 79.360 90.730 -11.370
shuttle-landing 98.830 98.820 0.010
soybean 89.880 89.240 0.640
splice 93.790 94.480 -0.690
tic-tac-toe 97.700 97.700 0.000
vehicle 83.340 80.740 2.600
vowel 88.790 78.080 10.710
wdbc 97.190 97.370 -0.180
wine 98.300 97.780 0.520
yeast 60.310 60.040 0.270
yeast-class-RPR 99.440 100.000 -0.560
Z00 92.000 97.000 -5.000
Medias: 83.340 83.600 -0.260

Tabla A.4: Comparacién de porcentaje de acierto del mejor método en global y no

realizar la seleccién de caracteristicas






Apéndice B

Software desarrollado

En este Apéndice ofrecemos algunos datos acerca del software desarrollado durante

la realizacion de este trabajo de investigacion.

No se corresponden con métricas precisas definidas en algiin modelo de desa-
rrollo de software, si no mas bien son datos simples cuyo Unico objetivo es propor-
cionar al lector una vision de las dimensiones del software creado y del esfuerzo de
desarrollo.

B.1. Metodologia de desarrollo

Para la ejecucion eficaz de todo proceso de ingenieria es preciso aplicar una meto-
dologia adecuada. Solo asi se podra garantizar la calidad del producto final, el uso
efectivo de los recursos utilizados y la reducciéon de los costes de mantenimiento.

El desarrollo de software realizado durante la elaboracién de la tesis doctoral,
tiene unas peculiaridades que limita el tipo de metodologia del software que podria
usarse. Se precisa la obtencién rapida de software funcional. En muchos casos se
trata de software que no se ejecutard en muchas ocasiones, sélo unas pocas con el
cometido de corroborar o refutar una hipotesis. Por ello es conveniente un ciclo de
vida similar al basado en prototipos pero con algunas modificaciones.

Sin embargo, tras un diseno experimental adecuado, el nimero de experimentos

a ejecutar puede ser elevado. En este caso, si vale la pena hacer un esfuerzo extra

199
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para intentar obtener cédigo eficiente. Ademads, interesa un lenguaje que permita
reutilizar gran parte del cédigo ya disponible para diversas funciones: gestion de
ficheros de datos, implementaciones fiables de clasificadores, evaluacién, . ..

Un lenguaje ideal para el prototipado es python. Permite el desarrollo rapido,
imponiendo un estilo de codificacién que produzca cédigo claro, legible. Ademas,
existe un nutrido conjunto de moédulos para diversas tareas y permite enlazar facil-
mente coédigo desarrollado en C++. Por estas razones, ambos han sido los lenguajes
de programacién empleados.

B.2. Dimension

Aunque no sean métricas precisas definidas por metodologia de ingenieria del soft-
ware, ofrecemos algunos datos estadisticos para que el lector se pueda hacer un
esfuerzo de desarrollo realizado:

Numero de lineas de cédigo fuente: 11000

Numero de clases: 96

Nimero de médulos (ficheros de cddigo fuente): 50

Ntumero de horas-programacién y prueba: 4000

B.3. Herramientas

Para los trabajos realizados durante el desarrollo de este trabajo de investigacion
se ha utilizado Software Libre. Esto demuestra la madurez y oferta de este tipo de
software para todas las tareas requeridas en nuestra investigacion.

Los principales paquetes y grupos de software empleados han sido:

» Linux (http://www.kernel.org). Como sistema operativo gestionando to-
dos los ordenadores empleados tanto equipos de sobremesa como portatiles

asi como el cluster de ordenadores sobre el que se ha ejecutado la carga
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computacional del desarrollo experimental. Las dos distribuciones emplea-
das han sido Fedora Core 5 (http://fedora.redhat.com)y Ubuntu (http:

//www .ubuntu-es.org).

» OSCAR (http://oscar.openclustergroup.org) Software para la configura-

cién y administracion del cluster.

» Python (http://www.python.org) como lenguaje de programacién funda-
mental. Empleado para interfaz de usuarios, guionado, prototipado rapido,
ejecucién y andlisis de experimentos. Completado por los numerosos modulos
disponibles: numpy, matplotlib, etc.

» GNU g++ compiler (http://gcc.gnu.org).
» R,(http://wuw.r-project.org) Lenguaje de procesamiento estadistico.

» Orange (http://www.ailab.si/orange) Plataforma de desarrollo y explota-
ciéon de software para mineria de datos. Incluye un interfaz grafico de uso
cémodo y una biblioteca extensa y eficaz para abordar multiples tareas en el
ambito de la mineria de datos.

= SNNS (http://www-ra.informatik.uni-tuebingen.de/SNNS/) Entorno soft-
ware de desarrollo, simulacion y explotacién de Redes Neuronales Artificiales.

B.4. OrangeSNNS

Dado que el entorno Orange no incluia soporte para redes neuronales artificiales,
fue necesario incorporarlo. Para ello, desarrollamos un modulo que permite el uso
de las redes neuronales de SNNS dentro de Orange. Este mdédulo ha sido publicado
como software libre, y nos consta que estd siendo usado por otros investigadores.
Esta disponible en http://ax5.com/antonio/orangesnns. En las figuras B.1, B.2

y B.3, se expone la descripcién publicada del médulo desarrollado.
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Orange SNNS module

Interface module to use artificial neural networks from SNNS software as learning
algoritms in Orange.

DATA MINING
FRUITFULEFUN

Orange (

http://magqgix.fri.uni-lj.si/orange/ ) is

a data mining software that is
specially good for researching and
teaching. It is developed in Python
and C++ combining the best from
both: interpretability and quick
use from Python ( SNNS
http://www.python.org/ ) and

i I
L
‘.-
L
| 3
A
L
A

http://www-ra.informatik.uni-tuebingen.de/SNNS/

efficiency from C++.

) is a very complete software about artificial neural
networks.

OrangeSNNS.py allows using SNNS to create, train and simulate neural networks as
learners inside Orange. It is now in the process of development, but near its final state.

Download

There are two versions available.

» OrangeSNNS.py ( orangeSNNS.py/file view ) (version 1.09):

» Supports feed-forward, fully-connected multi-layer perceptrons with sigmoid (
http://en.wikipedia.org/wiki/Sigmoid_function ) activation function.

» Is simpler than 0.99, as neural networks are evaluated in Python code.

= Does not leak memory.

» Diagram explaining how it works ( diagramOrangeSNNS_110.png/imade_view

. OranquNNS py (orangeSNNS 099.py/file view ) (version 0.99):

= Is more easily generalizable to all types of neural networks supported by
SNNS, as the network code is generated by SNNS.

« Is sllipposed to be faster, as evaluation of network is .C code instead of
Python.

» Is an example of how to dinamicly create, compile and use .C code from
Python. Notice that it leaks memory by importing and unimporting modules (
http://mail.python.org/pipermail/python-list/2006-June/347047.html ) . (I still
don't know if it is a Python or Linux bug, or if I am not doing something
necesary to free memory. Let me know if you have some news.) (Note: in the
code, it is commented out a workarround that avoids memory leaking, but
then, older networks may be used sometimes getting unreliable results)

= You can see its class and function definitions from help(orangeSNNS) (doc) .

» Diagram explaining how it works ( diagramOrangeSNNS/image_view ) .

Use examples

» exampleOrangeSNNS.py ( exampleOrangeSNNS.py ) (uses bupa.tab (

Figura B.1: Pédgina principal de presentacién de OrangeSNNS (1/2)
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http://www.ailab.si/orange/doc/datasets/bupa.tab ) ) creates and trains a neural
network with default parameters. The network is used to classify the training set
showing the predicted class for each example.

import orange, orangeSNNS

data = orange.ExampleTable("bupa.tab")
learner = orangeSNNS.SNNSLearner()
classifier = learner(data)

for example in data:

print example,
print "->", classifier(example)

= exampleOrangeSNNS2.py ( exampleOrangeSNNS2.py ) (uses bupa.tab (

http://V\{{ww.ailab.si/oranqe/doc/datasets/buoa.tab ) ) creates and trains a neural
network:

« With two hidden layers the first with 2 neurons and the second with 3

= The training process will have 500 cycles on the training set.

« If MSE=0 is achieved training stops.

= The learning algorithm will be standard back propagation.

= The learning parameter is 0.2

The network is then used to classify the training set showing the predicted class for each
example.

import orange, orangeSNNS

# We set the path where SNNS binaries can be found, this
# is not necessary if they are in system path.
orangeSNNS.pathSNNS = "~/SNNSv4.2/tools/bin/i686-pc-1linux-gnu/"

data = orange.ExampleTable("bupa.tab")

learner = orangeSNNS.SNNSLearner(name = 'SNNS neural network'
hiddenLayers = [2,3],
MSE =

cyclgs = 500,
algorithm = "Std Backpropagation",
learningParams = ["0.2"])

classifier = learner(data)
for example in data:

print example,
print "->", classifier(example)

Future plans

There will not be a 2.0 version, as this is just a quick solution. Instead, a completely
integrated module with new code should be written, as SNNS is NOT free software and
could not be adapted. More efforts on this module are worthless.

Probably a good choice to integrate neural networks in Orange is programming an
interface to FANN ( http://leenissen.dk/fann/) .

There is a summer of code 2006 project ((http://wiki.python.org/moin/SummerOfCode
(Neural Nets in SciPy) that may be interesting having an eye on it.

Figura B.2: Pdgina principal de presentacion de OrangeSNNS (2/2)
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Orange SNNS diagram

Diagram describing the internals of Orange SNNS.

_Contrals o
o n e o i ANN file \
F ;-'"._I ._lI _J- '_ 1 / ‘
g Classifier attern file SNNS
“—Learner ,z"! SNNS format f_b gn_et - Creates ANN
| ©  structure
| 7 % """"""""""" ] 5
; Trained batchman - Trains ANN
—ISNNSLearner ANN <’2 - Generates .c
Usar BAARES simulator of an
Interface: ¢ neiiral ANN
Traing /
b | \ network
A G| simulator
SNNS-
Claal) [~ SNNSClagsitier Python interface
fier.
. | Python std:
—— - v distutils
e UM Pores
Class = ">~ | [ Python ANN
| .
simulator module
OrangeSNNS tmpOrngSNNSMod

Controls

Size : 110885

Figura B.3: Diagrama describiendo el funcionamiento de OrangeSNNS
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