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RESUMEN

Con el rapido avance de las tecnologias en computacién se han creado nuevas
aplicaciones que producen bases de datos con cientos o incluso miles de atributos o
variables. Algunas de estas variables son irrelevantes para las tareas de aprendizaje,
causando que los algoritmos de prediccion tomen més tiempo en procesar la informacion
o incluso degradando la exactitud en la prediccién usando nuevos datos. La seleccién de
atributos tiene como objetivo obtener un subconjunto éptimo de variables que sean
necesarias y suficientes para la discriminacion entre clases.

En este trabajo analizamos el comportamiento del algoritmo de seleccién de
atributos Automatic Relevance Determination (ARD) basado en su capacidad para
asignar un nivel de relevancia a atributos que presentan correlacién entre ellos. Tal
algoritmo presenta problemas para determinar la relevancia de atributos correlacionados
que pertenecen al mismo nivel de importancia, ademas de que no es capaz de determinar
la longitud minima del subconjunto.

El objetivo de este trabajo fue demostrar que la combinacion de métodos basados
en modelos probabilisticos, usando inferencia Bayesiana y algoritmos genéticos y por el
principio fundamental de sinergia y cooperacion, se puede obtener un método mejor que
subsane las deficiencias que presentan los métodos usados individualmente.



ABSTRACT

Fast changes and improvement in information technologies has allowed new
applications to be developed that produces databases with hundreds or even thousands of
attributes or variables. Some of these variables are irrelevant to learning tasks, causing
the prediction algorithms to take a longer time to process information or even degrading
the accuracy in prediction when using new data. The selection of attributes is designed
to obtain optimal subset of variables which are necessary and sufficient for
discrimination between classes.

In this paper we analyze the behavior of the attribute selection algorithm
Automatic Relevance Determination (ARD), based on its ability to assign a level of
relevance to attributes that have correlation between them. This algorithm has problems
to determine the relevance of correlated attributes that belong to the same level of
importance, besides is not capable of determining the minimum size of the subset.

The aim of this research was to demonstrate that the combination of methods
based on probabilistic modeling using Bayesian inference and genetic algorithms for the
fundamental principle of synergy and cooperativity, can be achieved a better method to
reduce the deficiencies in the methods used individually.
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Capitulo I

Introduccion

La seleccidn de atributos (también llamada seleccion de variables, seleccion de sub-
espacios o reduccion de dimensionalidad) [2] es un procedimiento para seleccionar un
subconjunto del conjunto original de atributos o caracteristicas que describen de manera
abstracta una base de datos, de tal manera que los elementos redundantes o no
informativos para la busqueda de patrones sean eliminados, reduciendo a su vez el costo
computacional.

En esta tesis analizaremos el comportamiento de un método de seleccion de
atributos el cual se ejecuta con datos cuyos atributos se encuentran altamente
correlacionados entre si. En el andlisis se demuestra que dicha correlacion afecta el
desempefio del método y se propone una mejora usando computacion evolutiva para
corregir el subconjunto de atributos elegido y obtener un mayor rendimiento al aplicar un
algoritmo clasificador.

1.1 Antecedentes

El aprendizaje de méaquina es generalmente aplicado a datos almacenados con el
objetivo de encontrar en ellos conocimiento no evidente desde el punto de vista humano.
Estos datos son presentados en forma de ejemplos, los cuales son descritos por un vector
de atributos que en conjunto se relacionan con una efiqueta que sirve para referenciar la
clase o categoria a la que pertenecen.



Los métodos de reconocimiento de patrones intentan descubrir regularidades o
relaciones entre atributos y clases en una fase de entrenamiento para posteriormente usar
esa informacion para la fase de clasificacion, etapa en la cual aplican el modelo aprendido
a nuevos ejemplos no analizados. Estos ejemplos tienen docenas, cientos o incluso miles
de atributos que los describen, los cuales no siempre son necesarios o ideales para el éxito
del clasificador. Si hay mucha informacién irrelevante o redundante, el proceso de
entrenamiento se vuelve complejo e ineficiente. Para atacar este problema se ejecutan
algoritmos de seleccion de atributos, cuyo objetivo es identificar y remover toda la
informacion irrelevante o redundante posible y por consiguiente reducir la
dimensionalidad o niimero de atributos que contienen los datos, lo cual a su vez disminuye
el tiempo de procesamiento.

La seleccion de atributos no es una tarea trivial debido a que cada problema presenta
caracteristicas y objetivos distintos, por lo cual se han desarrollado propuestas para aplicar
a diferentes disciplinas de las ciencias. Existen varios trabajos que intentan describir las
generalidades de la seleccion de atributos, recopilando diversas definiciones y
esquematizando sus caracteristicas [2], [3], [4]. Otros trabajos se enfocan en explicar el
fundamento de algunos algoritmos, estudiando sus ventajas y desventajas con diversos
enfoques [5], [6] e incluso intentando unificarlos [7].

Existen estudios mas profundos acerca del comportamiento de los algoritmos de
seleccion de atributos en presencia de factores como dependencia y correlacion, como en
[8] donde se busca explotar las dependencias de los atributos, o bien como [9] y [10] que
analizan algoritmos capaces de trabajar sélo con pares de atributos correlacionados.
Isabelle Guyon & Elisseeff [11] hace un analisis acerca de cémo la correlacién impacta la
redundancia de los atributos, concluyendo que las variables perfectamente correlacionadas
son redundantes, pero sélo un alto grado de correlacién no significa que las variables no
se complementen entre ellas y aporten informacion valiosa al clasificador.

Respecto a métodos especializados de seleccion de atributos que se ven afectados
por la presencia de elementos correlacionados estd Automatic Relevance Determination
(ARD) [12], el cual es el caso de estudio de este trabajo. Yu Fu & Antonie Browne [13]
analizan el método determinando que la presencia de correlacion afecta el desempefio en
la evaluacién, concluyendo que el método puede hacer sélo un ranking global de
relevancia pero falla al predecir el grado de importancia para atributos individuales.

En [14] muestran que tener un gran numero de atributos de entrada para ARD
ocasiona el sobre-entrenamiento de la red neuronal sobre la cual funciona el algoritmo. Un
esfuerzo por incorporar a ARD un enfoque evolutivo se encuentra en [15], donde los
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autores usan algoritmos genéticos para disefiar y entrenar un ensamble de redes
neuronales con la finalidad de obtener un mejor subconjunto de atributos. Otros trabajos
que buscan mejorar ARD desde otras perspectivas, sin tomar en cuenta la correlacion,
pueden ser encontrados en [16] [17].

Existen también articulos donde se usan algoritmos genéticos para mejorar la
seleccion explotando la correlacion existente entre los atributos. En [18] usan una etapa de
filtro que cuantifica la correlacion de los atributos con la clase y posteriormente selecciona
los més correlacionados para inicializar el algoritmo genético. Otro ejemplo es [19],
donde proponen un esquema de dos algoritmos genéticos anidados, donde la entrada para
el primer algoritmo son cimulos de datos altamente correlacionados.

En todos estos trabajos se han encontrado debilidades tanto en el algoritmo ARD
como en los métodos evolutivos usados para seleccién de atributos, pero hasta el
momento ningun autor ha propuesto la combinacién de ambos métodos para subsanar las
debilidades individuales.

1.2 Planteamiento del Problema

El tiempo que toma a un algoritmo de aprendizaje de méquina en procesar un
conjunto de datos esta directamente relacionado con el tamafio de tal conjunto, mientras
mas datos irrelevantes se deban analizar el tiempo se incrementa y el rendimiento del
algoritmo clasificador decrece. La seleccion de atributos es un método usado para reducir
la dimensionalidad de un conjunto de datos y asi disminuir el tiempo de procesamiento,
sin degradar el rendimiento del algoritmo clasificador. La seleccion se basa en un analisis
de la relacion atributo-clase, como una medida de importancia individual para cada
atributo. Sin embargo este criterio suele no contemplar que gran parte de la informacion a
analizar presenta fuerte correlacion entre atributos, es decir, atributos que contienen
basicamente la misma informacion y no ayudan al proceso de prediccion del clasificador,
pero que igualmente estan relacionados con la clase. En estas situaciones el algoritmo de
seleccion no puede discriminar estos atributos y como resultado aumenta el tiempo de
procesamiento y disminuye el rendimiento del algoritmo clasificador. Este problema hace
necesario no solo medir la correlacion atributo-clase, sino también analizar la relevancia
entre atributos teniendo como referencia la correlacion presente entre los mismos. Si un
atributo no esta correlacionado ni con otros atributos ni con la clase, es considerado como
ruido o informacion inutil.



Los algoritmos de seleccion de atributos se ven afectados por la presencia de
elementos correlacionados que no permiten obtener un subconjunto de atributos optimo
que mejore la tarea de clasificacion. Este problema nos permite plantear las siguientes
preguntas de investigacion:

a) (Es posible probar de manera empirica que la correlacion entre atributos afecta el
desempefio de los algoritmos de seleccion de atributos?

b) ¢Es posible usar un algoritmo de seleccion de atributos como caso de estudio para
realizar un andlisis de su comportamiento con elementos correlacionados?

c) ¢Existe algin método que permita mejorar los resultados obtenidos por el
algoritmo de seleccion de atributos en términos de tamafio minimo de subconjunto
y elementos a seleccionar cuando existe correlacion en sus datos, sin degradar el
rendimiento en la fase de clasificacién?

Analizar el comportamiento de los algoritmos de seleccion de atributos con relacién
a las caracteristicas intrinsecas de los datos, nos permite encontrar deficiencias y trabajar
en métodos para mejorar su rendimiento.

1.3 Propuesta de tesis

En esta tesis se analiza un caso particular del algoritmo de seleccién de atributos
llamado “Automatic Relevance Determination (ARD)”, el cual es capaz de separar de
manera global el conjunto de atributos relevantes de los irrelevantes, pero falla al
discriminar elementos con el mismo nivel de relevancia [12]. Esto significa que el
resultado de ARD consistente en una lista o “ranking” de atributos ordenados por su nivel
de relevancia contiene elementos mal posicionados, lo cual hace dificil decidir cual es el
subconjunto 6ptimo basandose solo en la lista resultante.

Cuando dos o maés atributos se encuentran altamente correlacionados es necesaria la
bisqueda de la mejor combinacion de elementos que ayuden a decidir entre discriminar
uno u otro atributo. Para poder encontrar una solucién al conflicto de posiciones en el
resultado preliminar que arroja el algoritmo ARD se propone usar Computacion Evolutiva
(Algoritmos Genéticos) [20]. Los Algoritmos Genéticos son una clase de algoritmos de
busqueda estocastica capaces de explorar y explotar todo el espacio de soluciones,
evitando estancarse en un minimo local, lo que le da su potencia y su capacidad para



encontrar soluciones globales. Debido a su potencial son ampliamente usados para
muchos problemas de seleccion de atributos [21]{22]{23].

Lo anterior nos permite plantear la siguiente
Hipétesis

Hy. Es posible mejorar el rendimiento del algoritmo de seleccion de atributos ARD
en funcion de la obtencién de un subconjunto Optimo y con el tamafio minimo,
manteniendo el rendimiento del algoritmo clasificador.

1.4 Objetivos

El objetivo de este trabajo es presentar un esquema de seleccion de atributos para
clasificacion donde los atributos contengan un alto grado de correlacion, del cual se
obtenga como resultado la minimizacion del tamafio del subconjunto de atributos elegido
y la eleccion de sélo los elementos realmente relevantes, manteniendo o incluso
mejorando el rendimiento del algoritmo clasificador al usar tal subconjunto. Los objetivos
de la propuesta de tesis son:

a) Definir una categorizacion o jerarquia de atributos usando el algoritmo ARD
como primera aproximacion.

b) Aplicar un algoritmo genético especialmente adaptado para seleccién de atributos
como método de biisqueda que refine la jerarquia proporcionada por la aplicacion
del algoritmo ARD sobre atributos altamente correlacionados.

c) Obtener el tamafio minimo de subconjunto para cada problema.

El esquema propuesto presenta la union de dos métodos distintos: provee una
aproximacion probabilistica al usar el Teorema de Bayes que trabaja sobre la evidencia
obtenida de cada atributo y refina sus resultados usando un método evolutivo capaz de
encontrar la mejor combinacion de atributos y descartar los irrelevantes.

1.5 Organizacion de la tesis

Este trabajo esta organizado de la siguiente manera: en el capitulo 2 se describe el
estado del arte de los algoritmos de seleccion de atributos, sus métricas actuales y tipos,
asi como el fundamento del algoritmo ARD. También se da una introduccion a los
algoritmos genéticos. En el capitulo 3 se describe el andlisis experimental realizado para



analizar el comportamiento de ARD con datos correlacionados. Se describe también la
propuesta de refinamiento del algoritmo ARD usando algoritmos genéticos y explotando
la correlacion en los datos. En el capitulo 4 se describen los resultados obtenidos de la
experimentacion. Con el capitulo 5 se concluye este trabajo resaltando nuestros
principales logros y sugiriendo nuevas direcciones de investigacion que surgieron de esta
propuesta.



Capitulo II

Seleccion de Atributos

2.1 Definicion

Los métodos de Selecciéon de Atributos [2] contribuyen a que los algoritmos de
prediccion trabajen s6lo con los atributos mas representativos para predecir la clase
objetivo. Un gran niimero de atributos como entrada para los algoritmos de induccion
(clasificacion) puede aumentar exponencialmente el consumo de tiempo de procesamiento
y volverlos ineficientes en el uso de memoria. Desafortunadamente, muchos de los
atributos de entrada son tanto parcial o totalmente irrelevantes, o bien redundantes a la
clase. Un atributo irrelevante no mejora el resultado de la clasificacion, mientras que un
atributo redundante no sélo no aporta informacién nueva para la tarea, sino que puede
confundir a los algoritmos de aprendizaje haciéndolos llegar a falsas conclusiones y
empeorando su desempefio [24].

Un Algoritmo de Seleccion de Atributos (ASA) utiliza algo muy cercano a la
definicion de relevancia' al usar heuristicas que miden qué tan predictivo es un
subconjunto para la clasificaciéon. Dependiendo el problema sobre el cual se trabaja
podemos considerar dos tipos de seleccion de atributos: continua, la cual conserva todos
los elementos x; ¢ X ponderandolos con un peso ®; y binaria, que se refiere a la
asignacion de pesos binarios 1 y 0 que determinan si un atributo debe o no aparecer en el
subconjunto final [25] [26]. La seleccion de atributos se define como:

Cuando un atributo es considerado como importante o significativo para predecir la clase.



Sea J(X") una medida de evaluacion a ser optimizada definida como J: X'c X—>®R.
La seleccion de un subconjunto de atributos puede ser vista bajo tres consideraciones:
e Sea|X'| = m < n. Encontrar X'cX, tal que ](X") es el dptimo.
e Fijemos un valor Jy como el minimo (o madximo) J que puede ser tolerado.
Encontrar X' < X con el |X'| mds pequerio, de tal manera que ](X') = ;.
o Encontrar un compromiso entre minimizar |X'| y maximizar ] (X").

Como se aprecia, bajo estas definiciones, un subconjunto éptimo de atributos no es
unico [3].

2.1.1 Caracterizacion de los Algoritmos de Seleccién de Atributos (ASA)

Los ASA se usan en problemas que implican una busqueda en el espacio de
hipétesis. [27] describe un ASA como un esquema de “cuatro problemas identificados
para los métodos de seleccion de atributos”, los cuales son agrupados de la siguiente
manera:

a) Un método de busqueda a través del espacio de atributos, que consiste en:
o Seleccion de un subconjunto de atributos inicial
o Generacion del siguiente subconjunto de prueba
o Criterio de parada
b) Una funcion de evaluacion que determina si un subconjunto de atributos es o
no considerado 6ptimo.

Las partes basicas de un ASA se presentan en la Figura 1, donde los tres sub-

problemas pertenecientes al método de busqueda han sido agrupados, mientras que la
funcién de evaluacion se define aparte como una métrica de evaluacidn-aceptacion (ver

Figura 2.1).
Guncién de Evaluacion )

. r 3
] ] Subconjunto Medida de relevancia
Método de Blusqueda
Seleccion del subconjunto Generacion del siguiente Criterio de parada
de inicio subconjunto

Figura 2.1. Proceso de seleccién de atributos segtin [28].



2.1.2 Funcion de Evaluacion (Métricas)

La funcién de evaluacién define una medida de prediccion de un subconjunto de
atributos para el algoritmo clasificador. Para esto, se toma al subconjunto de prueba S y un
conjunto de datos de entrenamiento T y se define una funcioén de tipo S X T — R que
nos provee un valor cuantitativo para el subconjunto.

Hay muchas maneras de definir una funcién de evaluacién dependiendo del criterio
o del problema. Un subconjunto 6ptimo es siempre relativo a cierta funcién de evaluacion,
es decir, que un subconjunto elegido como optimo por una funcién de evaluacién puede
no ser el mismo si se usa otra funcion de evaluaciéon. Dash & Liu [2] dividen las
funciones de evaluacién en cinco categorias: distancia, informacion (incertidumbre),
dependencia, consistenciay tasa de error del clasificador.

a) Distancia (divergencia, separabilidad): Se usa para decidir cual de dos
atributos puede definir mas acertadamente la diferencia entre clases usando el céalculo
de la distancia de su probabilidad condicional o bien la distancia representada en un
espacio. Un ejemplo es la medida de distancia Euclidiana.

b) Informacién (o incertidumbre): Esta medida determina la ganancia de
informacion que proporciona un atributo; esto es, calculamos la probabilidad
posteriori y la comparamos con la probabilidad a priori estimada, para saber qué tanta
informacion se ha ganado con el uso de cierto atributo. Preferimos un atributo si éste
provee mas informacion que otro, una manera de medir la informacién obtenida es la
Entropia de Shannon[29].

¢) Dependencia: Mide el grado de relacion entre dos variables, ya sea entre un
atributo y la clase o entre atributos, en el sentido en que si conocemos el valor de un
atributo podemos predecir el valor de otro. Elegimos un atributo sobre otro si su
dependencia con la clase es mayor. En el caso que exista dependencia de un atributo
con otro atributo la medida se convierte en un grado de redundancia. Un estudio de
estas medidas se encuentra en el trabajo de Ben-Basset [30].

d) Consistencia: Se indica que para poder predecir una clase, el subconjunto de
atributos debe ser consistente, en el sentido en que dos atributos con el mismo valor
no deben pertenecer a diferente clase.

e) Tasa de Error del Clasificador: Es una medida usada en los algoritmos
llamados “wrapper” en donde la decisién de elegir un subconjunto de prueba sobre
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otro estd basada en la cantidad de errores que éste genera al ser usado por un
algoritmo de clasificacion. Es también la métrica usada en este trabajo de tesis.

2.1.3 Meétodos de Biisqueda

Usualmente los métodos de seleccion de atributos buscan a través de subconjuntos
de atributos intentando encontrar el mejor entre los 2" subconjuntos candidatos segun el
criterio previamente definido, sin embargo esta estrategia es una bisqueda exhaustiva que
es muy costosa y poco practica incluso para un tamafio medio de n, lo que lo convierte en
un problema NP-Hard [31]. Esta exploracién puede ser dirigida a través del espacio de
atributos usando una estrategia especifica (bisqueda hacia adelante, busqueda hacia atras
o bien busqueda combinada) y un criterio de asignacién de pesos a cada atributo, que
puede ser especificado con valores continuos donde el peso wi € [0,1], o bien discretos,
con oi € {0,1}. Esta asignacién determina cuales atributos formaran parte del nuevo
subconjunto de prueba que sea posteriormente analizado por la funcion de evaluacion.

Los métodos de busqueda se definen como una serie de estados posibles alcanzables
desde el estado actual. Pueden ser de diversos tipos:

B Busqueda Secuencial.

Selecciona entre uno de los posibles estados alcanzables desde el estado
actual. El nimero de pasos esta limitado por O(n) y una vez que se avanza
hacia un estado no se puede retroceder, por lo que no se garantiza encontrar la
solucién dptima si ésta se encuentra en uno de los estados no visitados.

B Busqueda Exponencial.
Corresponde a una busqueda con costo computacional acotado por
0(2"). No necesariamente es una buisqueda exhaustiva si se usa una buena
heuristica. Su ventaja es que garantiza encontrar la solucién 6ptima.

W Busqueda Aleatoria.
Ejecuta una busqueda en el espacio completo de atributos, lo cual evita
estancarse en un minimo local. Estos algoritmos son llamados AnyTime
Algorithms [32].

Una vez elegido el tipo de busqueda, deben considerarse sus sub-problemas, como
se menciona en la seccion 2.2. Estos sub-problemas son:

10



1

2)

3)

Generacion del subconjunto inicial de atributos.

Se puede iniciar ya sea con un subconjunto de prueba vacio X' = (@), con
un subconjunto que contenga todos los atributos donde |X'| = n, donde 7 es el
nimero total de atributos, o bien con un subconjunto inicial aleatorio.

Generacion del siguiente subconjunto de atributos.

Este paso depende de cual fue la eleccion del subconjunto inicial. Si
empezamos con un subconjunto vacio, la opcién es seguir una estrategia hacia
adelante, donde vamos afiadiendo elementos al conjunto iterativamente, como
sigue:

X =X U{x; e X\X' |J(X'U {x;}) es mayor} 21

En caso de haber comenzado con un subconjunto que contiene todos los »
atributos posibles, la estrategia sera hacia atras, donde se van eliminando uno a
uno los elementos que hacen que el valor de la funcién de evaluacién J(X") se
maximice:

X' = X'\{x; € X' | J(X'\ {x;}) es mayor} (2-2)

Este método tiene la ventaja de poder analizar la interaccion entre atributos, a
diferencia de la estrategia hacia adelante, aunque conlleva un mayor costo
computacional.

Usando estas ideas podemos usar una combinacion de estrategias, avanzando
hacia adelante un namero & de pasos y retrocediendo un numero /, dado por la
maximizacién o minimizacién de la funcion de evaluacion. También podemos
considerar la estrategia de seleccion aleatoria, que puede generar subconjuntos
dificilmente alcanzables usando las estrategias anteriores.

Criterio de Parada

Se debe definir un criterio que permita detener la bisqueda de subconjuntos
dependiendo del problema. Un criterio de parada puede ser si se ha llegado al
ndmero minimo de atributos que pueden ser elegidos o si se ha sobrepasado el
nimero de iteraciones posibles, o bien si el agregar o eliminar atributos del
subconjunto no mejora el resultado de la funcidn de evaluacidn.
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2.1.4 Categorias de Algoritmos de Seleccion de Atributos

Se distinguen tres categorias o esquemas en los ASA:

Esquema de Filtro

Cuando el proceso de seleccion del subconjunto de atributos de prueba se da
independientemente de la fase de evaluacion. Se dice que este esquema “filtra” el
conjunto de atributos seleccionando sélo los que proveen mas informacion a la clase.
Su ventaja es su bajo costo computacional, pero no analiza relaciones entre los
atributos.

Esquema “Wrapper”

Este esquema es especial para analizar las relaciones existentes entre los atributos.
Primero elige un subconjunto de prueba y lo analiza con un algoritmo de clasificacién
para medir la tasa de error. Su principal ventaja es su capacidad para encontrar
dependencias (redundancias) entre los atributos, pero en contra tiene el alto costo
computacional de llamar al clasificador como un médulo extra para evaluar cada
posible subconjunto.

Esquema Embebido

Es una combinacion unitaria de los esquemas anteriores, donde la seleccion del
subconjunto de atributos y su evaluacién se perciben como un solo algoritmo
indivisible.
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2.2 Métodos Bayesianos y analisis de datos.

El aprendizaje de redes neuronales es interpretado como una inferencia acerca de los
pardmetros mas probables de la red dados los datos que se desean analizar. La teoria de
probabilidad Bayesiana aplicada a redes neuronales provee un marco de trabajo donde el
principal objetivo es encontrar modelos (configuraciones de arquitecturas, modelos de
ruido, pre-procesamiento, constantes de regularizacion, etc.) de redes neuronales que se
adapten a los datos y proporcionen predicciones acertadas en la fase de clasificacién. Esto
sigue de la idea que el mejor subconjunto de parametros del modelo es conformado por
aquellos parametros que son mas probablemente los generadores del subconjunto de datos
que estamos analizando.

En el enfoque Bayesiano se inicia con una distribucién de probabilidad a priori
p(w), la cual expresa nuestro conocimiento de los pardmetros antes de que los datos sean
observados. Una vez observados, podemos usar el Teorema de Bayes [33] para actualizar
los valores y obtener la densidad de probabilidad posterior p(w|D). Como algunos valores
de los atributos son mas consistentes con los datos que otros, la distribucion posterior
indica que un grupo menor de valores que el definido en la probabilidad a priori es mas
adecuado. Con una buena estimacion de una probabilidad a priori se puede evaluar la
importancia de cada variable de entrada para la fase de prediccion, es decir, hacer un
proceso de seleccion de atributos. Este proceso es llamado Automatic Relevance
Determination (ARD)[12] [34].

Los métodos Bayesianos son capaces de modelar los datos desde dos niveles de
inferencia. El teorema de Bayes para los dos niveles se desarrolla basado en un modelo H;
que posee un vector de parametros w y donde cada modelo es definido por la coleccién de
distribuciones de probabilidad a “priori’ P(w|H;), que son valores que se espera que el
modelo tome, y un conjunto de distribuciones condicionales que definen las predicciones
P(D|w, H;) que el modelo hace acerca del conjunto de datos D.

En el primer nivel s6lo asumimos que el modelo que proponemos es verdadero e
inferimos los posibles valores para los parametros w, dados los datos D. Usando el
teorema de Bayes, la probabilidad posterior de los parametros w es:

P(DIw, Hl)P(WIHL) (2-3)
P(D|H;)

P(WlD,HL) =
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que es,
Likelihood X Prior
Evidence

Posterior =

La constante de normalizacion P(D|H;) es también llamada la evidencia de H,,
importante para la comparacion entre modelos. Es comun usar métodos basados en
gradiente descendiente para encontrar el méximo del posterior, el cual define los valores
mds probables para los parametros wyp. Los intervalos de confianza (o barras de error)
son calculados evaluando la matriz Hessiana en wyp.

A = —VVlogP(w|D, H;)|wyp (2-9)

Y expandiendo con series de Taylor el logaritmo de la probabilidad posterior con
Aw = w — wyp,

1 T (2-5)
P(w|D, H;) = P(wyp|D, H;) exp(—zAw AAw)

Con lo que vemos que el posterior puede ser localmente aproximado a una
distribucién Gaussiana con matriz de covarianza (equivalente a barras de error) A1,

En el segundo nivel de inferencia deseamos poder inferir cual modelo es mas
adecuado dados los datos, para lo cual se calcula la probabilidad posterior de cada modelo
como se muestra en la ecuacion (2-6).

P(H;|D) < P(D|H;)P(H;) (2-6)

Donde P(D|H;) es la evidencia de H;, el segundo término
P(H;) es el priori que expresa una preferencia por un modelo antes de ver los datos. Si el
priori fuera idéntico para todos los modelos, entonces el valor determinante para listarlos
es el de la evidencia. Es con estas aproximaciones que los métodos Bayesianos intentan
complementar las soluciones provistas por las redes neuronales.
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2.2.1 Redes neuronales como modelos probabilisticos

Las redes neuronales son dispositivos computacionales no-lineales inspirados en la
estructura bioldgica del cerebro humano, capaces de “aprender” a resolver problemas de
prediccion o clasificacion al crear modelos que son compatibles con los datos. El
problema que presentan las redes neuronales es que son influenciadas por correlaciones en
los datos, de tal manera que fallan al encontrar los parametros que describan el modelo de
red adecuado al problema. Es ahi donde los métodos Bayesianos juegan un papel
complementario, infiriendo los valores mas probables para el modelo dados los datos.

Una red neuronal supervisada de tipo Multi-Capa (MLP)[33] es un mapa no-lineal
parametrizado de una entrada x a una salida y = y(x;w, A). La salida es una funcién
continua de parametros w y la arquitectura de la red es denotada por 4. La arquitectura de
la red usando s6lo una capa oculta tiene la forma:

Capa Oculta: aj(l) =% Wj(ll)xl + 91'(1) by = fO (alg 1))’ @7

Capa de Salida: afz) =Ywiix + 6™ hj = f(1)(a]§1))

donde f®(a) = tanh (a) es una funcién sigmoide y f®(a) = a es lineal (ver
Figura 2.2). Los pesos w y biases 0 juntos hacen el vector de parametros w.

La red usa un conjunto de datos D = {x(m),t(m)}, donde t son las salidas u
objetivos de la red, que pueden tomar valores continuos para problemas de regresion, o
bien valores discretos (binarios) para problemas de clasificacion. La red usa estas salidas
para ajustar iterativamente los parametros w, que a su vez minimiza la funcién objetivo:

1 2
Ep(w) = EZ Z(ti(m) - y;(x™; w)) (2-8)
m i

o bien:

G(w) = Z £ logy(x™; w) + (1 - t™)log (1 - y(x™; w)), 29

m

que corresponde a problemas de clasificacién con salida binaria.
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Figura 2.2. Arquitectura de una red neuronal.

Esta minimizacion se realiza calculando el gradiente de E, con el método de
“backpropagation” [35], agregando ademds un parametro de regularizacién llamado
“weight decay” mostrado en la Ecuacion (2-10), el cual favorece los valores pequefios de
w y evita el sobreentrenamiento.

M(w) = BEp + aEw (2-10)

si la funcién objetivo usada para problemas de regresion, o bien

M=—G+ aEy, (2-11)

para problemas de clasificacion binaria (no incluye el pardmetro SEp), donde
1 2
Ew =3 Zwi @2-12)
i

Estas funciones objetivo contienen dos elementos a y f8, los cuales son llamados
hiperpardmetros.
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2.2.2 Automatic Relevance Determination (ARD)

La seleccion de un subconjunto 6ptimo de atributos relevantes para clasificacion es
un problema comun en muchas aplicaciones de aprendizaje de méaquinas. El método de
seleccion de atributos Automatic Relevance Determination [12] trabaja sobre una red
neuronal complementada con el marco de trabajo Bayesiano descrito en la seccion
anterior y haciendo uso de hiperparametros asociados a cada una de los atributos para
determinar su relevancia, midiendo la prominencia de los pesos obtenidos con el calculo
de la matriz Hessiana.

En el modelo de ARD se asocia un hiperparametro o a cada variable de entrada.
Para problemas de clasificacion, como es el caso de esta tesis, se usa la funcién objetivo

(2-11) reemplazando BE, por -G,y eliminando el factor de ruido B.

El hiperparametro a tiene su fundamento probabilistico basado en la regularizacién
de los pesos, factor representado por un priori Gaussiano con media cero para el weight

decay:
1

Zy(a)

P(w|a, H) = (2-13)

exp(—aEy),

donde o representa la varianza inversa de la distribucién y de la constante de
normalizacién dada por

Zw (@ = " G

Dado que a es el parametro para la distribucion de otros parametros (los pesos y los
biases w) es nombrado como hiperparametro, y se usa ademés para inferir los valores de
los pesos al penalizar aquéllos con grandes magnitudes.

Diferentes valores para los hiperparametros definen diferentes sub-modelos. Es
posible cambiar el valor de estos hiperpardmetros durante el entrenamiento de la red
usando la evidencia obtenida de los datos:

P(D|e, B, H)P(a, B|H) (2-15)
P(D|H)

P(a,BID,H) =

El maximo de la evidencia @ = ayp satisface la siguiente ecuacion:
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Y 2-16)
e S WP

donde wM* es el vector de pardmetros usado para minimizar la funcién objetivo Mw
(ecuacion (2-10)) y y es el ‘niimero de pardmetros bien determinados dado por:

¥ = k —aTrace(A™1), 217

donde k es el namero total de parametros, y la matriz A~! es la matriz de varianza-
covarianza que define las barras de error (intervalos de confianza) en los parametros w.
Por lo tanto y—* cuando los pardmetros son todos bien determinados en relacién con su
rango de valores a priori, el cual esta definido por a. La cantidad y siempre esté entre 0 y
k.

Por simplicidad, se ha asumido que hay una sola clase de pesos, a la cual
corresponde solo un hiperparametro a. Sin embargo los pesos de la red neurona dada por
(2-7) se dividen en tres o més clases distintas, por ejemplo {w®}, {§®} y {(w®,0®)}.
Por consistencia, los pesos de diferentes clases no deben ser modelados como
provenientes de un solo priori, sino con un priori asignado a cada una de las clases (ver
Figura 2.3). Asumiendo un priori Gaussiano para cada clase, se define:

Ewe) = Ziecsys (2-18)

y asignamos el priori:

P((wlae, H) = ——exp(— e acEwe)); 2-19)
NZy(,

donde cada clase tiene ahora su propio hiperparametro o tasa de “weight decay” a..
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Figura 2.3. Modelado de la red neuronal con miiltiples hiperparametros, uno para cada clase.

De esta manera usando el priori y la evidencia sobre los hiperparametros el modelo
es capaz de inferir cuales variables son relevantes y llevar hacia cero aquéllas que no lo
sean. Esto es logrado de un modo ‘suave’ al introducir multiples constantes de “weight
decay’ asociadas una a cada entrada o atributo. Las constantes aplicadas a entradas
irrelevantes tomaran valores grandes, lo cual hard si varianza inversa pequefia y dichas
entradas no tendran impacto en el proceso de entrenamiento y por consecuente en la salida
de la red.

Algunos de los problemas que presenta éste método estan relacionados con el
tratamiento de los datos. Uno de ellos consiste en que, dado que ARD no elimina las
entradas que ha marcado como irrelevantes, es necesario seguir usandolas durante el
proceso de entrenamiento, lo que incrementa el tiempo de ejecucion. Otro problema es la
presencia de un gran nimero de atributos irrelevantes, lo cual interfiere en el célculo de la
evidencia para diferentes modelos, asi como en el de los determinantes de la matriz
Hessiana.

Estos problemas no interfieren con el célculo de la optimizacién Bayesiana de las
constantes de regularizacion o hiperparametros, sin embargo diversos estudios [36][13]
demuestran con varios experimentos que ARD si presenta fallas al inferir la relevancia de
algunas entradas, especialmente al listar atributos por orden de relevancia cuando dichas
entradas presentan correlacion o algun grado de redundancia entre ellas.
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2.2.3 Algoritmos Evolutivos.

A lo largo de millones de afios las formas de vida existentes sobre la Tierra sufrieron
grandes cambios a través del proceso de evolucion. En este proceso los seres vivos
tuvieron que pasar por profundos cambios fisicos y de comportamiento para poderse
adaptar ante condiciones adversas[37]. Charles Darwin fue el primero en explicar tal
proceso de evolucion por seleccion natural a través de mecanismos como capacidad de
supervivencia (adaptabilidad al medio ambiente, la fuerza, la competencia entre
organismos, etc.) y la capacidad de reproduccion (tamafio de la descendencia, tiempo
gestacional, etc. [38].

Inspirados por la teoria de Darwin de la evolucion por seleccién natural se
desarrollaron hace algunas décadas un grupo de métodos estocasticos utilizados para
problemas de busqueda y optimizacién, conocidos como Algoritmos Evolutivos.

Los Algoritmos Evolutivos trabajan con una poblacién de individuos que
representan posibles soluciones a un problema, aplicando el principio de la supervivencia
del mas apto para producir mejores individuos. En cada generacién de una nueva
poblacién en la que se genera un proceso de evolucion que guia a los individuos de esta
generacion para una mejor adaptacién al problema [39]. Por lo tanto, los algoritmos
evolutivos difieren de otros métodos, tales como Hill Climbing [40] y Simulated
Annealing [41], por utilizar una estrategia de busqueda basada en la optimizacién de una
poblacién formada con posibles soluciones a un problema en lugar de utilizar s6lo una
solucion [42].

Basicamente los algoritmos evolutivos trabajan de la siguiente manera: inicialmente
se genera una poblacion aleatoria de individuos, donde cada individuo representa una
posible solucién al problema. Una funcién objetivo se utiliza para medir el rendimiento de
cada individuo para resolver el problema. A continuacién se lleva a cabo un proceso de
seleccion de los individuos con un mejor rendimiento a ser parte de una nueva poblacion.
Estos individuos pasan por transformaciones unitarias (mutacion), que crean nuevos
individuos al hacer una pequefia modificaciéon al individuo original, y por
transformaciones de orden superior (crossover), que crean nuevos individuos mediante la
combinacién de dos o mas individuos de la poblacion original. Estos individuos forman
una nueva poblacion que es evaluada y el procedimiento continGia hasta que hay una
convergencia de los resultados o hasta que otro criterio de parada sea satisfecho. Por lo
tanto, se espera que la mejor soluciéon encontrada sea cercana a la solucién 6ptima
[42][43][44].
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Una estructura de un algoritmo evolutivo es ilustrada en la Figura 2.4

1. Genera inicialmente una poblacion aleatoria G(0);
2. Asignari=0;
3. REPETIR:

(a) Evaluar a cada individuo en la poblacién;

(b) Seleccionar a los individuos de la poblacion G(i) con
mejor desempefio;

(c) Someter a estos individuos a transformaciones que
produzcan una nueva poblacién G(i+1);

(d)i=i+1;
4. REPETIR hasta que el criterio de parada sea satisfecho.

Figura 2.4. Pseudocodigo de la estructura de un algoritmo evolutivo [45].

2.2.4 Algoritmo Genético

Probablemente, el algoritmo genético es la técnica de optimizacion mas difundida de
la familia algoritmos evolutivos. Presentado inicialmente por Holland [12] en 1962, el
algoritmo genético utilizaba sdlo los operadores de seleccion y de cruce. Sin embargo,
pronto fue incorporado en el operador de mutacidn, y con el surgimiento de la mayoria de
los investigadores interesados en la técnica, ha ganado con el tiempo tantas versiones y
modificaciones que se hace dificil distinguir entre el algoritmo genético y otros algoritmos
evolutivos [44].

Como se ha mencionado acerca de los algoritmos evolutivos, el algoritmo genético
se compone de una poblacion de individuos que representan soluciones que tienden a
mejorar en las generaciones futuras.

El uso de algoritmos genéticos requiere la especificacion de los seis procedimientos
clave [46]:

Representacion o codificacion de la solucién: Antes de resolver cualquier
problema, el algoritmo genético que normalmente representa en cada individuo de la
poblacion como un vector que se compone de elementos de un determinado tipo de
alfabeto. Podria consistir en un alfabeto de digitos binarios, nimeros reales, nimeros
enteros, simbolos, etcétera [46]. La representacion clasica se realiza por un vector de ceros
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y unos (binario). Este régimen de representacion discreta es un poco més cerca del modelo
natural de ADN que la mayoria de las técnicas de Algoritmos Evolutivos [44]. Sin
embargo, Michalewicz en [43] realiz6 varios experimentos comparando el binario y los
valores reales y llegd a la conclusion de que la representacién de los valores reales es
computacionalmente mas rapido y obtener resultados mas exactos.

Generacion de la poblacion inicial: Es necesario generar una poblacion inicial
para que el algoritmo genético puede ser utilizado y por lo tanto iniciar el procedimiento
de optimizacion. El mas utilizado es la generacion aleatoria de individuos en la poblacion
con los valores dentro de los limites del espacio de busqueda previamente definidos. Sin
embargo, se sabe que es avanzar en una buena solucion del problema, que puede ser
incorporado en la poblacion inicial o como parte de la misma[46].

Funcién objetivo: La funcidn objetivo es responsable de evaluar el rendimiento de
cada individuo de la poblacién. Se pueden utilizar diferentes funciones objetivos en
algoritmos genéticos, asi como criterios de optimizacion como minimizar o maximizar,
dadas las modificaciones necesarias.

Operador de Seleccién: tan pronto como se evaluan los individuos, pasan por un
proceso de seleccion para formar una nueva poblaciéon. Una seleccion basada en la
probabilidad se lleva a cabo, en la que los individuos que tuvieron mayor rendimiento
tienen mas probabilidades de ser seleccionados. Varios métodos de seleccion:

e Ruleta rusa, ranking lineal y geométrico: estos métodos de seleccion
implican una probabilidad de un individuo para ser seleccionado, basado en
el valor de su rendimiento. El método de la ruleta rusa [43] es el mas
comunmente utilizado y el método de seleccion se cred por primera vez en
[89] (ver Figura 2.5).

e Ranking: Asocia una probabilidad a cada individuo de a cuerdo a su
desempeifio, se listan de mayor a menor.

e Torneo: este método no relaciona una probabilidad a los individuos. Se

realiza una seleccion de un conjunto de individuos y aquellos con mejor
desempefio son elegidos para formar parte de la nueva poblacion [46].
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Figura 2.5. Ejemplo de Seleccién por Ruleta

Operadores genéticos: los operadores genéticos son los que garantizan el
mecanismo bésico de busqueda del algoritmo genético. Se aplican a los individuos
seleccionados para generar nuevas soluciones. Estos operadores son:

Mutacion: La mutacion altera a un solo individuo, cambiando
aleatoriamente un elemento de él para producir una nueva solucion. En las
versiones de la representacién binaria de las soluciones que funciona
mediante la inversion de los elementos del vector, y su probabilidad de
ocurrencia es muy pequefio [44]. La mutacion surge para restaurar la
diversidad de las soluciones del algoritmo genético cuando converge
prematuramente a un optimo local (minimo o maximo) [47].

Crossover: este operador es el mayor énfasis en el algoritmo genético; tiene
la funcién de combinar los segmentos de diferentes individuos para generar
un nuevo individuo, y asi una nueva solucidn [44] (ver Fig. 2.6)

Criterio de Parada: El algoritmo genético se ejecutard generacion tras
generacion hasta que un criterio de parada se cumpla. Algunos de los
criterios de parada puede ser: detenerse al llegar a un nimero maximo de
generaciones, cuando hay una convergencia de soluciones y ninguna mejora
significativa en las soluciones de una generacion a otra, cuando el algoritmo
genético logra una solucion considerablemente aceptable, etc. Estos y otros
criterios también se pueden utilizar juntos.
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X1 Y1
0o 1 011 1 01 0 0 1
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Crossover
Mask

X2 Y2
I 1 1 0 0 1 01 1 0 11

Fig. 2.6. Ejemplo de operacién de cruza o crossover

Los algoritmos genéticos han sido una técnica de optimizacion robusta aplicada a
problemas complicados de resolver. Algunas de las diferentes areas en las que se aplico
con €xito son: reconocimiento de patrones, aplicaciones bioldgicas, el disefio de motores,

entre otros [48][49][50].

24



25



Capitulo III

Propuesta de Tesis

En este trabajo de tesis se analiza el comportamiento del algoritmo de seleccion de
atributos ARD cuando se aplica a datos cuyos atributos presentan correlacion entre ellos.
Primero se describen una serie de experimentos que demuestran que ARD falla al asignar
un nivel de relevancia o ‘ranking’ a elementos correlacionados. Para mejorar este
resultado obtenido por ARD se aplica un esquema hibrido, consistente en la explotacion
de la correlacion de los datos para inicializar la poblacién de un algoritmo genético, el
cual es capaz de analizar y elegir el tamafio y la combinacién éptima de atributos.

3.1 Modelo Hibrido para la Seleccion de Atributos

La seleccion de atributos tiene como objetivo la obtencién de un subconjunto
con los atributos mas representativos del conjunto original de tal manera que el
tiempo de procesamiento de los datos se reduzca, sin llegar a degradar el desempefio
del clasificador. La idea es seleccionar las caracteristicas mas importantes de manera
que definan un conjunto mas pequefio que permita llevar a cabo un entrenamiento de
cierto clasificador de una manera mas rapida, usando solo los elementos realmente
relevantes para ello. Para lograr su objetivo los algoritmos de seleccion de atributos
deben optimizar dos puntos importantes: la longitud del subconjunto elegido y los
elementos que contiene tal subconjunto.
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El este trabajo analizaremos el caso de estudio del algoritmo de seleccion de
atributos Automatic Relevance Determination [12], el cual permite definir una
jerarquia de relevancia del conjunto original de los atributos al asignar a variables
relevantes valores muy pequefios, mientras que las variables irrelevantes o
redundantes obtienen valores grandes correspondientes a la varianza inversa de la
evidencia obtenida por el método. Esta jerarquia no es completamente fiable, ya que
como se explicara en breve, un solo modelo de ARD presenta fallas al asignar un
nivel de relevancia individual para atributos correlacionados entre si, es decir,
elementos que contiene basicamente la misma informacién entre ellos pero que no
pueden ser descartados por estar relacionados con la clase, a pesar de que no aportan
nueva informacion para la clasificacion. Por otro lado, el método ARD no encuentra
el conjunto minimo de rasgos, sélo provee la jerarquizacion.

Para ilustrar este comportamiento hemos reproducido una serie de experimentos
realizados por [13][51], tal como se explica en el trabajo experimental.

3.1.1 Trabajo Experimental

a) Base de Datos Seno (2*7*x1) + ruido

En este experimento reprodujimos la base de datos sintética usada por [34] para
demostrar el funcionamiento del algoritmo ARD en la determinacion de la relevancia de
las variables de entrada de un problema. Se cre6 una base de datos consistente en tres
variables: x/ es un valor aleatorio muestreado uniformemente en el rango (01,) al cual se
le agrega un bajo grado de ruido Gaussiano. La variable x2 es una copia de x/ pero con un
mayor grado de ruido afiadido, mientras que x3 es elegido aleatoriamente de una
distribucién Gaussiana. El problema consiste en resolver la funcion dada por:

t = sin(2*m*x1) @3-

Por lo tanto podemos definir varios grados de relevancia para las variables de
entrada: x/ es muy importante, debido a que es indispensable para resolver el problema,
x2 tiene poca relevancia debido a que es una copia de xI con ruido afiadido, y x3 es
totalmente irrelevante para la funcién objetivo.
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La red neuronal usada fue un MLP con una capa de entrada con tres neuronas, una
para cada variable, una capa oculta con tres neuronas y una capa de salida con una
neurona, como se muestra en la Figura 3.1. La red es entrenada y se obtienen los valores
de la varianza inversa para cada uno de los hiperparametros asociados a los atributos de
entrada. Como vemos en la Figura 3.2, el valor que le asigna ARD a la variable x/ es muy
pequefio, lo que corresponde a que sus pesos asociados son muy grandes e influyen en el
entrenamiento de la red, al contrario de x3 cuyo hiperparametro obtiene un valor muy alto,
correspondiente a un peso casi cero que no tiene relevancia para el funcionamiento de la
red ni para resolver la funcion objetivo.

xX1—

x2 MLP t

x3

Figura 3.1. Diagrama de entradas y salidas de la red neuronal.
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Figura 3.2. Resultado del ranking dado por ARD para la funcién Seno + Ruido
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b) Base de Datos Sintética LIC1

LICI es una base de datos sintética de un problema bien formulado, usada por [52].
Esta base de datos contiene valores creados bajo la funcion:

1, d((x1,y1),(x2,y2)) > length (3-2)

0, otherwise

donde d((xl,yl), (x2,y2)) > length es la distancia Euclidiana entre los puntos
(x1,y1) y (x2,y2) de R?, generados aleatoriamente. El problema es si la distancia
calculada entre los dos puntos es o no mayor a un valor /ength, generado también
aleatoriamente. Cada atributo de entrada contiene 1500 valores creados de manera
independiente dentro del intervalo [0,1]. Las entradas poseen un rango de relevancia: el
atributo length se encuentra en el primer grado de relevancia por ser crucial para la
decision del valor de la funcion, los atributos y/ y y2 son considerados en un segundo
grado de importancia por determinar la distancia implicitamente mientras que x/ y x2 son
considerados en un rango menor de relevancia sélo por ser los puntos iniciales, aunque
son igual de imprescindibles que el resto de los atributos.

Para la implementacion del experimento se uso el Toolkit llamado NetLab [53], el
cual contiene un software disponible del algoritmo ARD configurado para aceptar la base
de datos LIC1 con una red neuronal tipo MLP con la siguiente arquitectura: 6 neuronas de
entrada (una por cada atributo), una sola capa oculta con 3 neuronas y la capa de salida
conteniendo solo una neurona.

Para comprobar el funcionamiento del algoritmo ARD sobre atributos irrelevantes
y/o correlacionados se hizo una modificacién a la base de datos LICI al afiadir una
entrada extra llamada in6. Se probaron dos esquemas diferentes: para el primer esquema
al atributo in6 se le asign6 un valor aleatorio no relacionado con el length ni con la salida
del la red, o dicho en otras palabras, ruido. A esta variable irrelevante se le llamé
“dummy” y se esperaba que sea identificada correctamente por ARD como ruido. Para el
segundo esquema se le asigna a in6 el valor de (x/-x2), que es un valor correlacionado con
los atributos x/, x2, y se espera que tenga el mismo nivel de relevancia comparado con
otros atributos, debido a que x/, x2, y/ y y2 fueron generados de la misma manera e
independientes entre ellos.

La red fue entrenada 2 veces por 300 épocas usando el algoritmo de aprendizaje
Scale Conjugate Gradient ‘SCG’ [58]. Después de la ejecucion del algoritmo para el
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primer esquema en que in6 es dummy, se obtuvieron los siguientes resultados mostrados
en la Figura 3.3, donde la posicién 1 del ranking es la més relevante:

} ARD- LIC1con in6 = dummy 7 B RO _‘lm_;g
B £ vow Lot Tookw Desitop  Widow [Hel' | | =l
DeEafaaO® |« 0@ «0
2 : : : 9
Atributo | Valor ARD |ranking L frneeeneeneens SR—— > S— SE— g
X1 0.0417 |2 ‘ : ‘
X2 00463 3 L e S e M 1
v1 15246 W & ; '
Y2 15417 |5 e g R e N .
length 0.0440 1
i EERRESUNEE NENERRENPEI. SRENSI TR W — 4
In6 36.674 6
' ) vi 73 P 6
Atributos

Figura 3.3. Resultado del ranking dado por ARD para LIC1 con in6 = dummy

ARD fue capaz de distinguir a in6 como irrelevante, asignandole la posicion 6
perteneciente a la prioridad més baja.

Para el segundo esquema donde in6 toma el valor de (x/-x2). Los resultados
demuestran que ARD interpreta a in6 como mas importante que x/ y x2, pero menos
importante que y/ y y2 (ver Figura 3.4), contrario a la asignacién de prioridad esperada.

} ARD-LIC1 con in6= {x1-x2) =10} x|
Fo EM Vow Isat Tods Desdop Window Hep | . ' -
Dedah aM® w 0B =0
Atributo | Valor ARD IRank ] '
X1 0.84859 |6 A — - S S I o _
X2 0.59708 s ’ ’
y1 0.16723 W i . — e . SR ]
Y2 0.14636 3 ,,E
length | 0.06303 |1 L e oo Oennrrenn oo 1
In6 0.09013 P :
2feeeee e R 4
x1 xl2 yl1 yl2 Le:glh iné
Atributos

Figura 3.4. Resultado del ranking dado por ARD para LIC1 con in6 = (x1-x2).
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¢) Base de Datos Sintética LIC1 con ensamble de redes neuronales

En este experimento se usé la funcién creadora de la base de datos LIC1 definida en
el experimento anterior, pero implementando un ensamble de redes neuronales con las
siguientes caracteristicas:

El ensamble esta conformado por 3 redes neuronales tipo MLP, cada una con 6
neuronas de entrada (una por cada atributo), un numero variable entre 1 y 19 neuronas
para la capa oculta y la capa de salida conteniendo solo una neurona. La red 1 es
inicializada con pesos en el rango de [-0.01, 0.01] y usa el algoritmo de aprendizaje Scale
Conjugate Gradient ‘SCG’ . La red 2 inicia sus pesos entre [-0.001, 0.001] y entrena con
el algoritmo Conjugate Gradient ‘CG . La tercera red inicia sus pesos en dentro del rango
de [-0.0001, 0.0001] y usa el algoritmo de aprendizaje Quasi Newton ‘ON’. Las tres redes
son entrenadas 2 veces por 300 épocas, y el valor resultante del hiperpardmetro o de los
atributos de las tres redes es promediado. El uso de un ensamble de redes permite un
realizar mejor el anélisis de la evidencia de los atributos y reducir eficientemente la
incertidumbre, como se demuestra en [36].

El resultado obtenido en este experimento es similar al obtenido en el experimento
anterior, a diferencia que esta vez ARD asigna y/ y a y2 mayor relevancia y relega a in6 al
cuarto lugar, antes que x/ y x2 (ver Figura 3.5). Una posible explicacién es que al
contener in6 la informacion condensada de los atributos x/ y x2, ARD le asigna a un nivel
superior de importancia a pesar de que pertenece al mismo nivel que los demas atributos,
lo que nos sugiere que el algoritmo falla al asignar una prioridad a atributos
correlacionados que poseen un mismo nivel de relevancia, es decir, titubea y no tiene una
clara decision acerca de cual debe ser la posicion en la categorizacion.
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Figura 3.5. Resultado del ranking dado por ARD con ensamble de MLP para la base de datos
LIC1, con iné6 = (x1-x2).

d) Base de Datos Sintética LIC4

La base de datos LIC4 es un problema mas complejo que su predecesora LIC1. En
LIC4 se calcula el area de un tridngulo basado en 3 puntos (X, y) que son valores reales
entre [0,1] y que representan puntos en un plano coordenado. Si A es el area del tridangulo
definido por los puntos (x/,y1), (x2,y2) y (x3,y3), entonces:

1, si A> AREA (3-3)

Lics = { 0, otherwise

En este experimento se usd in8=(xI*y2), que representa el valor implicito de la
distancia de un lado del tridngulo y se espera que sea de igual o menor importancia que los
demas puntos. Se us6 también un MLP con la misma configuracion descrita en el
experimento | con la base de datos LIC!. Los resultados obtenidos sugieren que in8 es
mas relevante que su elemento correlacionado y2, pero menos sobresaliente que xI/.
Ademads, su posicién en la categorizacién sugiere que el nuevo elemento es incluso mas
importante que y2 y y3, que son puntos que delimitan la distancia entre puntos y que no
poseen correlacién con él, lo cual es incorrecto.
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Figura 3.6. Resultado del ranking dado por ARD con un inico MLP para la base de datos LIC4, con
in8 = (x1*y2)

Como resultado del trabajo experimental se pudo comprobar que el algoritmo ARD
falla al asignar un nivel de relevancia cuando existe correlacion entre los atributos
asignando niveles de prioridad cambiantes, lo que hace poco fiable el resultado obtenido.
Pensamos corregir este aspecto al proponer un esquema hibrido utilizando computacion
evolutiva, debido a que es necesario buscar dentro de todo el espacio de atributos por la
mejor combinacion que nos permita elegir un subconjunto de un tamafio minimo y libre
de elementos irrelevantes.
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3.2 Esquema hibrido ARD + Algoritmos Genéticos

Se presenta un esquema hibrido de seleccion de atributos basado en los resultados
del algoritmo ARD como primera aproximacién de una jerarquizacion de relevancia. Este
esquema debe explotar la correlacion entre los atributos que ARD no evalta
adecuadamente para crear una poblacién inicial de un algoritmo genético, el cuél efectuara
una busqueda por la combinacion de atributos que mejore el rendimiento de un
clasificador lineal, cuyo resultado es usado como funcién de evaluacién.

Para describir la propuesta se ha usado como caso de estudio la base de datos
publica llamada Waveform Database Generator (Version 2) Data Set [54]. Esta base de
datos es usada por que ofrece datos correlacionados. Los datos obtenidos estin
compilados en el archivo Waveform+noise, que contiene 40 atributos con ruido agregado
que describen 3 clases de ondas (wavelets) formadas por la combinacién de 3 ondas base,
lo que le da un potencial de correlacion, y 5000 instancias.

Se ejecuto el algoritmo ARD en la base de datos Waveform+noise para obtener una
jerarquizacion de relevancia de los atributos de la base de datos. Este ranking o lista de
relevancia no es considerada totalmente fiable debido a que los atributos derivados de la
combinacion de las ondas base estan potencialmente correlacionados [19], y como vimos
en el trabajo experimental ARD puede fallar en la asignacion de niveles de relevancia.
Para conocer cuéles atributos pudieran estar mal posicionados en el ranking se propone el
uso de un algoritmo genético AG similar al de [55]. Este algoritmo genético usa el
Genetic Algorithm and Direct Search Toolbox contenido en el software MatLab [56], y
estd especialmente adaptado para hacer seleccion de atributos sobre la base de datos
Waveform+noise.

3.2.1 Esquema Algoritmo Genético-RANDOM

El uso de este algoritmo esta enfocado en obtener una segunda opinién acerca de
cuales deberian ser los atributos mas relevantes. La ejecucion del algoritmo genético para
seleccion de atributos inicia con la seleccion de un conjunto o ‘pool’ de individuos que
constituyen la poblacién inicial. Esta poblacion es creada de manera aleatoria con una
distribucién uniforme para los 40 atributos de la base de datos. Cada individuo es
evaluado por una funcién de fitness, consistente en el resultado de la aplicacién de un
clasificador tipo Linear Discriminant Analysis (LDA) [59]. Los mejores individuos son
seleccionados para la siguiente generacion, mientras que los demas son sometidos a
operaciones de cruza y mutacion.
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El algoritmo es inicializado con una poblacién aleatoria con distribucién uniforme
de tamafio n definido por el usuario, que contiene 100 individuos. Se utilizaron las
funciones de cruza y mutacién de [55], las cuales contienen una validacién que evita que
no existan elementos repetidos en los subconjuntos que dan como salida. El algoritmo se
detiene al cumplir 10000 unidades de tiempo o bien al llegar a producir 100 generaciones.

Esta configuracion del algoritmo genético fue llamada “RANDOM?” debido a que su
inicializacion fue simplemente aleatoria, es decir, no usa ni explota la correlacién entre los
atributos, lo cual es un procedimiento ineficiente [19].

3.2.2 Esquema ARD+AG

El algoritmo ARD no es capaz por si solo de hacer una buena evaluacién de la
relevancia de los atributos cuando presentan correlacion, por lo cual se propone el uso de
un algoritmo genético que sea capaz de determinar la importancia de los atributos
explotando la correlacién puede refinar el resultado de ARD. Para usar toda la capacidad
de bisqueda que ofrecen los algoritmos genéticos es necesario que los datos estén
agrupados por sus correlaciones, de tal manera que el espacio de bisqueda se concentre en
los atributos que pueden ser descartados como irrelevantes.

Para tener una idea de cuéles atributos pudieran ser afectados por la correlacion se
realizé un analisis entre la jerarquizacién que se obtuvo del algoritmo ARD y el resultado
de 15 iteraciones de un algoritmo genético con esquema RANDOM. Los subconjuntos de
atributos elegidos como resultado de cada iteracion fueron usados para realizar la grafica
de frecuencias que se presenta en la Figura 3.7. En esta grafica se aprecia que la
frecuencia de aparicion de atributos se marca para los primeros 20 atributos, y después de
manera intermitente para los atributos de 25 al 40.

Una vez obtenido este muestreo fue comparado con la salida de ARD para encontrar
elementos en comun entre las dos soluciones. Como resultado se obtuvo que los primeros
10 atributos aparecen en casi todas las soluciones dadas por el AG, al igual que un bloque
de atributos en la parte media del vector, pero con discrepancias entre los dos resultados.
A partir del atributo 30 las coincidencias comienzan a ser esporadicas y poco marcadas, lo
que indica que son atributos poco relevantes o bien que pueden estar correlacionados con
otros pero que son significativos para la prediccion. Con esta comparativa pudimos
establecer que existen bloques de atributos que presentan mayor frecuencia de aparicion
en los subconjuntos finales, pero otros bloques son aun indefinidos.
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Figura 3.7. Frecuencia de los atributos de Waveform+noise.

El resultado del analisis fue usado para proponer un nuevo esquema de seleccion de
atributos que tome en cuenta el ranking obtenido de ARD como punto de partida para
inicializar un algoritmo genético. Para esto construimos un método de inicializacién para
el algoritmo genético basado en dos fases:

a) Seleccién de atributos de ARD con distribucion Poisson-Uniforme

Los bloques resultantes del andlisis anterior muestran que s6lo tenemos informacién
certera de que los primeros 10 atributos son realmente relevantes, ya que aparecen en
todas las soluciones tanto de ARD como del AG, por lo que deben aparecer dentro del
subconjunto final. A estos atributos se les asigna una probabilidad tipo Poisson de ser
elegidos para formar parte del pool. Creemos que esta distribucion de probabilidad modela
aceptablemente la presencia de atributos como se muestra en la Figura 3.7. Note que la
concentracion de los atributos mds relevantes se localiza mas a la izquierda. Los demds
atributos presentan pocas coincidencias de aparicién, por lo tanto no podemos estar
seguros de su relevancia. A este bloque se le asigna una distribucién uniforme, como se
muestra en la Figura 3.7 y en la Figura 3.8.
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Figura 3.8. Esquema Poisson-Uniforme para seleccién de atributos de ARD

Esta combinacién de distribuciones nos da un criterio de seleccién de los atributos
listados por ARD, sin embargo, como se menciona anteriormente, es necesario tomar en
cuenta la correlacion entre los atributos para mejorar el rendimiento del algoritmo
genético. Para lograr esto se afiade una segunda fase al esquema.

b) Matriz de Correlacion entre atributos.
La agrupacion de atributos correlacionados permite al algoritmo genético distinguir
cudles de esos atributos son realmente relevantes. Para realizar esta agrupacion se propone

calcular la distancia existente entre los atributos. De [19] se obtiene que los atributos
altamente correlacionados estan cerca en distancia. Esta distancia esta dada por:

dist(FoFy) = %_ Z (Fa i) - mean(Fa)> . (FB @) - mean(FB)) o

std(Fy) std(Fp)

El resultado es una matriz de 40x40 conteniendo la distancia (correlacion) de cada
atributo con los otros 39. A esta matriz la llamaremos MC o matriz de correlacion.

El esquema propuesto de seleccion de atributos combina estas dos fases como se
muestra en la Figura 3.9. Se inicia obteniendo el ranking dado por ARD, posteriormente
se calcula un vector de posiciones usando la distribucion Poisson-Uniforme, que nos
servira para seleccionar los elementos contenidos en el vector de resultados de ARD. Una
vez elegido el elemento indicado por el indice, nos dirigimos a la matriz de correlacion,
con el objetivo de seleccionar alguno de los atributos que presenten mas correlacion con el
elemento elegido. Para dar oportunidad a varias combinaciones diferentes, se calcula una
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columna aleatoria dentro de las primeras 10 de la matriz, debido a que estdn ordenados
por los valores més altos. Una vez que obtenemos un elemento de la matriz, lo agregamos
como parte del nuevo individuo de la poblacidn inicial que estemos creando. Este proceso
se repite hasta completar la longitud del individuo que consiste en » valores, la cual
corresponde al tamafio del subconjunto que deseamos obtener como solucion.

El objetivo de éste método es crear un conjunto de individuos correlacionados a los
atributos elegidos por ARD como relevantes para reducir el espacio de blsqueda del
algoritmo genético y s6lo determinar cuales elementos correlacionados son en verdad
relevantes.

La matriz de Poblacion Inicial contiene 100 vectores, donde cada vector es llamado
un ‘individuo "y esta formado por un numero » de elementos. Cada individuo es validado
para evitar contener elementos repetidos. Esta poblacién sirve como entrada al algoritmo
genético, que se encargara de seleccionar los individuos que obtengan mejor rendimiento
del algoritmo clasificador y finalmente determinara la longitud necesaria del conjunto
minimo.

1. Crear vector de indices
Poisson-Uniforme
2. Seleccionar el elemento
contenido en el indice

indice =3
Pl B R BHHEAEGES I \.g,;,;..;ﬁn,\w:'

indice de atributos

Matriz de Correlacién

3. Elegir la fila 1 e e R
correspondiente al valor.

4. Elegir el elemento de la columna 7
calculada aleatoriamente de entre las. --~~
10 primeras, para explotar la
correlacion entre diferentes atributos

Poblacién Inicial AG

5. Agregar como
parte del nuevo
individuo.

Figura 3.9. Esquema propuesto basado en la distribucion Poisson-Uniforme y la Matriz de Correlacién
MC
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Capitulo IV

Analisis de Resultados

Este capitulo presenta el analisis experimental que nos servird para comprobar el
rendimiento de la propuesta basado en el esquema ARD+AG, en comparacién de un
algoritmo genético con esquema RANDOM. Se describen los objetivos y se realiza una
comparacion entre resultados.

4.1 Trabajo Experimental

El trabajo experimental aqui presentado tiene como objetivo probar el
funcionamiento del método propuesto para corregir el resultado obtenido del algoritmo
ARD, asi como compararlo con el rendimiento de un algoritmo genético que no explota la
correlacion en los datos. El caso de estudio para todos los experimentos realizados fue la
muy conocida base de datos Waveform+noise [54] y el algoritmo genético con la
configuracion descrita en el capitulo III.

4.2 Experimentos con Esquema RANDOM

Para el primer experimento se uso el algoritmo genético con esquema RANDOM
que, como se menciond anteriormente, crea una poblacion inicial aleatoria con una
distribucion uniforme para los 40 atributos de la base de datos. Este esquema explora todo
el espacio de bisqueda posible, es decir de entre todas las posibles combinaciones de
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atributos. Su objetivo es encontrar un subconjunto que maximice el rendimiento del
clasificador que sirve como funcién de evaluacién. Como se desconoce el tamafio del
subconjunto a elegir, se probé con individuos de largo variable #=16,17,18...30. Dado
que el algoritmo genético es capaz de encontrar diferentes soluciones sub-6ptimas, se
realizaron 15 ejecuciones para cada tamafio n, con la finalidad de conocer los atributos

mas comunmente elegidos para formar parte del subconjunto final.

Los resultados promedio de cada set de 15 iteraciones para cada tamafio n se
muestran en la Figura 4.1 y su comportamiento y algunas estadisticas para este esquema

se muestran en la Figura 4.2,

_Rendlmmmg)_Achal:ajsqugmaBANQQM_”

86.6437—

86
86 6356 86.650
86.53 86.54286 .56886.616

86

Numero de Atributos
H16 W17 m18 W19 m20 m2]1 m22

86 6567 65676 659?6 6511-—-—3&6394_

Figura 4.1. Rendimiento del AG para cada set de 15 iteraciones del AG con el esquema RANDOM

#n RANDOM
Atributos | Media % | Desv. Est.
16 86.52 0.0513
17 86.53 0.06532
18| 86.5427 0.061814
19 86.568 0.072427
20 86.616 0.0519
21 86.618 0.0754
22| 86.6356 0.0863
23| 86.6437 0.0853
24 | 86.6501 0.0873
25| 86.6567 0.0949
26| 86.6592 0.1005
27| 86.6517 0.1056
28| 86.6413 0.1095
29| 86.6304 0.112
30 | 86.6202 0.126

Figura 4.2. Resultados del rendimiento del esquema RANDOM para diversos tamafios # de individuo.
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Para este esquema el mejor rendimiento del clasificador se obtiene cuando el tamafio
n del subconjunto es de 26 atributos.

4.3 Experimentos con esquema ARD+AG

En este experimento se desea probar el resultado del algoritmo genético cuando su
poblacion inicial es creada con nuestra propuesta. El método propuesto usa ARD como
primera aproximacion de relevancia y un algoritmo genético especialmente modificado

para explotar la correlacion entre los atributos.

Se inicia con la ejecucion del algoritmo ARD sobre la base de datos
Waveform+noise, obteniendo el ranking que se muestra en la Tabla 4-1 y ordenandolo
ascendentemente por numero de atributo. Posteriormente se calcula el vector de indices
usando la combinacién de distribuciones Poisson-Uniforme y la Matriz de Correlacion
usando la formula de distancia (3-4).

Posicion | Atributo | Valor a Posicién | Atributo | Valor a
1 9 2.49963 21 10| 14.81739
2 15 2.90702 22 34| 16.41111
3 16 2.92164 23 38| 17.68594
q 17 2.94226 24 37| 18.23409
5 5 3.11441 25 19| 22.93719
6 22 4.93484 26 25| 23.65007
7 11 5.19482 27 26| 24.24982
8 6 5.52838 28 35| 26.07207
9 7 5.59979 29 32| 27.32954
10 28 5.80971 30 31| 34.66444
11 8 7.07109 31 40| 35.12972
12 13 7.15838 32 29| 38.41897
13 12 9.25104 33 36| 49.65134
14 14 9.75337 34 2| 51.70938
15 4| 10.20448 35 27| 52.57761
16 3| 10.28092 36 21| 53.27015
17 18| 11.50778 37 23| 58.64654
18 1| 11.50893 38 33| 64.45299
19 39| 11.65315 39 24 79.96368
20 20| 14.45657 40 30| 128.6699

Tabla 4-1. Ranking o jerarquia de relevancia obtenida por ARD para la base de datos Waveform-+noise.

Para crear un vector de la poblacién inicial del algoritmo genético, se toma del
ranking ordenado de ARD un elemento de la posicion indicada por el vector de indices,
posteriormente usando ese elemento se obtiene de la matriz de correlacion uno de los
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atributos altamente correlacionado a él, el cual formara parte del vector del individuo, ver
Figura 3.9

En este experimento se ejecuté el algoritmo genético con la poblacién inicial creada
basado enl método ARD+GA con 15 iteraciones para cada tamafio de individuo », donde
n=16,17,18...30. Los resultados promedio de cada set de 15 iteraciones para cada tamafio
n se muestran en la Figura 4.3 y su comportamiento y algunas estadisticas para este
esquema se muestran en la Figura 4.4.

Rendimiento AG para Esquema Poisson-
Uniforme

86.8 : _s6- 86.6647  86.6367

865843 866 55——86:6503——R6.6744

“\

Numero de Atributos

16 W17 w18 W19 W20 m2] W22 W23 W24 W25 W26 m27 ®28 w29 m30

Figura 4.3. Rendimiento del AG para cada set de 15 iteraciones del AG con el esquema ARD+AG

#n | Polsson-Uniform Desempeifio con esquema
Atributos | Media % Desv. Est.
16 86.4427 0.0688 ARD+GA
17| 86.4953| 0.0932 86.7

18 86.524 0.1274

86.65

19 86.5393 0.1058

20| 86.5843 0.11 86.6

21 86.6111 0.1114

86.55

22 86.6173 0.0881

23| 86.6453| 0.0964 86.5

24 86.6636 0.1085

25 86.6607 | 0.1105 86.45 —
26| 86.6555| 0.1124 36.4 el

27| 8666471 01107 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
28| 86.6503| 0.1223

29| 866367] 0.1255 === Poisson-Uniform

30 86.6244 0.1332

Figura 4.4. Resultados del rendimiento del esquema ARD+GA para diversos tamaiios n de
individuo.
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Para este esquema el mejor rendimiento del clasificador se obtiene cuando el tamafio
n del subconjunto es de 27 atributos. En la Figura 4.5 se puede ver la comparacion entre

los resultados de los experimentos anteriores, donde sobresale el rendimiento de nuestra
propuesta.

Desempeifio del AG
86.7

4
./

[ 4

86.65

86.6

86.4
16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

«=$=RANDOM === Poisson-Uniform

Figura 4.5. Resultados del rendimiento del esquema ARD+GA para diversos tamafios n de
individuo.

En los resultados de los experimentos anteriores vemos que el algoritmo genético
con esquema RANDOM alcanzé su mejor rendimiento cuando el tamafio del subconjunto
era de 26 atributos, con un 86.6592%; mientras que el algoritmo genético con esquema
Poisson-Uniforme+ MC obtuvo un 86.6647% con n=27 atributos. Con estos datos,
podemos elegir a 27 como el tamaiio dptimo del subconjunto Lg. Estos resultados sugieren
que el algoritmo genético que no explota la correlacion se ve afectado en su rendimiento y
en su capacidad para elegir el tamafio 6ptimo de subconjunto.

Siguiendo esta idea se realizaron pruebas con un clasificador de tipo MultiLayer
Perceptron (MLP) para evaluar el ranking asignado por ARD y el subconjunto elegido por
el algoritmo genético con el esquema Poisson-Uniforme+MC. Para la realizacion de estas
pruebas se utilizé el software WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis)
[57], con el cual se ejecutaron 30 iteraciones del clasificador MultilayerPerceptron con fen
fold cross validation. La configuracion de la red fue la usada por default por WEKA, la
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cual consiste en una capa de entrada con una neurona para cada atributo de la base de
datos, una capa escondida con a neuronas, donde g = (atributos + numeroclases) / 2
Yy una capa de salida que contiene una neurona para cada una de las 3 clases. La red
aprende con un LearningRate de 0.3 y un momentum de 0.2 durante 500 épocas.

En la primera prueba se usé el clasificador MLP en el conjunto completo de 40
atributos de la base de datos, dado que inicialmente no se conoce el tamafio 6ptimo del
subconjunto ni cudles son los elementos que deben ser elegidos como mas relevantes. Los
resultados se muestran en la Figura 4.6.

Rendimiento MLP 40 Atributos

Promedio 83.623
Desv. Est. 1.510

= Rendimiento MLP 40 Atributos

Figura 4.6. Resultado de 30 iteraciones de MLP para los 40 atributos de la base de datos Waveform+noise

Para la segunda prueba se us6 el clasificador MLP con la misma configuracién que
la prueba anterior, esta vez para los primeros n elementos del ranking dado por ARD (ver
Figura 4.7), donde n=27 debido a que fue el tamafio 6ptimo encontrado por nuestro
método gracias al algoritmo genético. Los resultados se muestran en la Figura 4.8.

[1]3]a]s]6]7]8]9]10[11]12]13[14]15[16[17]18]19]20]22]25]26]28]34]37]38]39]

Figura 4.7. Subconjunto de los primero 27 atributos del ranking de relevancia de ARD.
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Rendimiento MLP

Promedio | 83.9107%

Desv. Est. | 1.607

== Rendimiento MLP

Figura 4.8. Resultado de 30 iteraciones de MLP para los primeros 27 atributos del ranking dado por ARD.

Los resultados de las 30 iteraciones del MLP dieron un promedio de 83.9107% de
clasificaciones correctas, lo que indica que la reduccion propuesta por el ranking de ARD
da una aproximacién a un subconjunto que indica cuales pueden ser los elementos mas
relevantes.

Debido a que nuestros experimentos demuestran que la correlacion de la base de
datos afecta el desempefio de ARD, se us6 para la tercera prueba el subconjunto de
atributos de tamafio n = 27 que presentd el mayor rendimiento con el esquema propuesto
ARD+GA, el cual se muestra en la Figura 4.9.

|2is|4|5|6|7|8|9|10|11|12|13|14|15|16|17|18|19|20|26|27|28|32|34|35|37|39]

Figura 4.9. Subconjunto de atributos que presentaron mejor rendimiento usando el algoritmo genético, con
tamafio n=27.

Como se puede ver en la Figura 4.10, el rendimiento promedio de todos los 10 folds
por cada una de las 30 iteraciones fue de 83.97% de éxito del clasificador, lo cual indica
que algunos elementos que ARD habia elegido como relevantes fueron cambiados por el
algoritmo genético, encontrando un subconjunto que explota la correlacion de los
atributos y aumenta el desempefio del clasificador. Este aspecto de correlacion del método
hibrido es lo mas destacado de su funcionamiento.
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Rendimiento MLP

90

Promedio

83.97%

Desv. Est.

1.677

e Rendimiento

Figura 4.10. Resultado del MLP para el mejor subconjunto de Poisson-Uniforme+MC con n=27.

Los resultados de las pruebas demuestran que el rendimiento del subconjunto
elegido por nuestra propuesta es mas alto que el rendimiento de los atributos que eligié
ARD como los mas relevantes, lo que demuestra que ARD falla al asignar un nivel de
relevancia y que, por lo tanto, nuestra propuesta ayuda tanto a encontrar el tamafio

minimo del subconjunto y los atributos que son realmente relevantes para la prediccion de
las clases, ademas de que explota la correlacion entre los datos y ayuda a refinar el

resultado propuesto por ARD.
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Capitulo V

Conclusiones y Trabajo Futuro

5.1 Conclusiones

En este trabajo de tesis se realizé un estudio del comportamiento del algoritmo de
seleccion de atributos Automatic Relevance Determination (ARD) basado en su capacidad
para asignar un nivel de relevancia a elementos correlacionados. Se demostré por medio
de un andlisis experimental que tal algoritmo no es capaz de definir una jerarquia
individual para elementos que pertenecen al mismo nivel de relevancia, es decir, cuando
los atributos presentan correlacion entre ellos; ademas de no ser capaz de proveer la
longitud minima del conjunto de atributos imprescindibles.

El objetivo de este trabajo fue demostrar que la combinacion de métodos basados en
modelos probabilisticos usando inferencia Bayesiana y algoritmos genéticos, por el
principio fundamental de sinergia y cooperacion se debia obtener un método mejor que
subsanara las deficiencias que presentan los métodos usados individualmente.

El algoritmo ARD, basado en teoria Bayesiana y entrenamiento hacia atras
(backpropagation), puede hacer una categorizacion de la relevancia de los atributos.
Nuestra experiencia demuestra que esta categorizacion presenta cierta ambigiiedad,
ademés de que ARD no es capaz de indicar el subconjunto minimo. Por otro lado,
empleando un método de computacién evolutiva se puede encontrar el tamafio minimo
para un buen resultado del clasificador. En ambos métodos no se considera la correlacion
entre los atributos, que es el factor determinante en la correcta evaluacion de cada rasgo.
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Por esta razon es necesario establecer un método que ayude a obtener un subconjunto
minimo conteniendo Unicamente los atributos més relevantes, explotando la correlacién
existente en los datos.

En este sentido se propuso un método que usa la categorizacion dada por ARD y
una aproximacién de los elementos mas correlacionados para crear un pool de individuos
que conformen la poblacion inicial del algoritmo genético. Este algoritmo genético
encontré el conjunto minimo usando los mejores rasgos sugeridos por ARD. Cada
individuo en el pool fué formado en dos fases: primero se toma de ARD un conjunto de
elementos elegidos basado en una combinaciéon de distribuciones: los primeros 10
elementos del vector de jerarquias tienen maés probabilidad de ser parte de la solucién, por
lo que se les asigndé una distribucién de tipo Poisson. Los elementos restantes son
igualmente probables, por lo que se les asigné una distribucion de tipo Uniforme, lo que
aumenta la diversidad de los individuos. Como paso siguiente se tomaron los elementos
mas correlacionados a cada elemento obtenido de estas distribuciones, lo que le da
capacidad al algoritmo genético de analizar las combinaciones de atributos que aportan
informacion relevante y ayudo a descartar las que sdlo repiten informacion.

El resultado de nuestra propuesta es que hace un gran énfasis en la correlacion entre
atributos para lograr que por un lado el algoritmo genético obtenga la longitud del
conjunto minimo descartando los elementos que habian sido mal posicionados en la
categorizacion de ARD, asegurando el buen rendimiento del algoritmo clasificador.

Esta tesis presenta una alternativa nueva no antes reportada en ninguna publicacion
revisada, usando como caso de estudio una base de datos de Wavelets aplicada para usar
rasgos correlacionados. Finalmente, el lector y usuario puede explotar las ventajas de
nuestro método para la extraccion de atributos de diversas bases de datos, para las cuales
el solo uso de ARD o tGnicamente un algoritmo genético no basta, como demuestra nuestro
analisis experimental.
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S.2 Trabajo Futuro

De acuerdo a los resultados de este trabajo, el estudio puede continuar hacia el
desarrollo de un método que nos defina un mejor tratamiento de la evidencia otorgada por
ARD para determinar la relevancia individual y grupal de cada atributo, de tal manera que
se aumente el poder predictivo de ARD. Por otro lado, poder postular un procedimiento
mas eficiente del algoritmo genético que haciendo uso de c6digo paralelizado pueda tomar
en cuenta variaciones en el tamaiio del subconjunto de atributos.
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