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Resumen

La reduccién de la dimensionalidad mediante la seleccion de atributos
es uno de los pasos fundamentales del pre-procesado de datos, como
fase previa al andlisis de informacién. De entre los diversos algorit-
mos de reduccion de dimensionalidad muchos se basan en el enfoque
de envoltura (wrapper), que utilizan un clasificador (Vecinos cerca-
nos, Bayesiano ingenuo, maquina de vector de soporte, anélisis dis-
criminante lineal y cuadrético) y un método de error de estimacion
(validacion cruzada de 5X5) para la reduccion de atributos. En este
estudio se analizaron diferentes bases de datos, de muestras artificiales
y reales, con datos continuos y discretos, con dimensiones diferentes
cada una de ellas en donde el algoritmo de Aceptaciéon por Umbral
en las pruebas estadisticas de Friedman de obtuvo buenos resultados
y un coste computacional menor contra los algoritmos de Recocido
Simulado, Algoritmos Genéticos, y Busqueda Tabu en la seleccion de

atributos.
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Capitulo 1

Introduccion

El problema de la Seleccion de Atributos (SA) es un campo dentro de la in-
vestigacion de las ciencias de la computacion muy activo en nuestros dias. El
propoésito superior de éste es el de reducir el tamano de los conjuntos de datos
bajo andlisis —i.e eliminar variables independientes o predictores—, sin degradar
su capacidad de explicacion de las variables dependientes o efectos. Como eta-
pa previa al proceso de entrenamiento de clasificadores, la SA incide de manera
significativa en varios aspectos de la clasificaciéon o reconocimiento de objetos:
mejora sustancialmente el desempeno de algoritmos de clasificacion en términos
de velocidad de aprendizaje, capacidad de generalizacion o su representacion ya
sea grafica o interpretativa. Cuando existen atributos irrelevantes o redundan-
tes en los datos de entrenamiento, los clasificadores estan propensos realizar las
tareas de reconocimiento de manera errénea. Asi, la SA genera un subconjunto
reducido de atributos a partir de los datos del problema, esto es llevando a cabo
un proceso de busqueda en todo el espacio de posibles soluciones. Es sabido que el
numero de subconjuntos posibles que se pueden generar a partir de un conjunto
esta dado por 2" posibilidades, donde n es el ntimero de variables. Por ejemplo,
para un conjunto A = {a, b, c} el total de posibles subconjuntos a generar es de 8:
{¢,a,b,c,ab,ac,bc,abc}. En un problema de la vida real, el tamafos de los con-
juntos de datos puede ser facilmente de cientos a miles de variables. Un problema
de n = 500, se tendrian alrededor de 3,27210'50 posibles subconjuntos, lo cual
desde un punto de vista de ingenieria seria imposible de evaluar, ya sea en tiem-

po de procesamiento, capacidad de almacenamiento, entre otros aspectos. En este



1.1 Planteamiento del Problema

sentido, la SA viene a cooperar en la bisqueda de una solucién de menor tamano,
en tiempos razonables. Son dos grandes estrategias de bisqueda de subconjun-
tos las que se encuentran implementadas en los distintos algoritmos de SA: las
busquedas deterministas, es decir, aquellas que siempre inician y terminan en la
misma soluciéon y las no-deterministas las cuales pueden variar de una ejecuciéon
a otra pero con resultados aceptables. Este trabajo de investigacion que culmina
con la presente tesis, se centra en esta ultima modalidad. Son cuatro algoritmos
de busqueda los que son analizados en un contexto de SA, el Algoritmo de Recoci-
do Simulado (RS), el Algoritmo Genético (AG), el Algoritmo de Biusqueda Tabi
(BT), y el algoritmo de Aceptacidn por Umbral (AU), los cuales ofrecen diversas
ventajas sobre los algoritmos de naturaleza determinista. Por otra parte, en esta
tesis se plasma el uso del algoritmo de Aceptacion por Umbral en la SA, ya que
en la literatura cientifica se encuentran pocas o nulas referencias a éste, como una
opcion viable. De esta manera, éste es comparado con el resto de los algoritmos
senalados en una serie de experimentos extensivos, afin de ofrecer un panorama
de su potencialidad y como una herramienta facil de implementar en tareas de
mineria de datos o reconocimiento de patrones.

Esta tesis esta organizada de la siguiente manera en el capitulo uno realiza
una introduccién al tema bajo estudio, se hace el planteamiento del problema y
se listan los objetivos planteados; en el capitulo dos se expone el marco teorico,
en el cual se detalla cada uno de los algoritmos utilizados, asi como las bases de
datos utilizadas y la metodologia que se siguid; en el capitulo tres se muestran
los materiales y métodos utilizados para el desarrollo de los experimentos; en el
capitulo cuatro se ofrecen los resultados experimentales; y por tultimo se ofrece al

lector un capitulo de conclusiones y algunas lineas de trabajo futuro.

1.1. Planteamiento del Problema

En el campo del descubrimiento de conocimiento conocido como KDP (Know-
ledge Discovery Process por sus siglas en inglés), o la mineria de datos, existen
diversas metodologias para el estudio de problemas. La metodologia de Duda
& Hart (2001), el KDP de Fayyad et al. (1996), el modelo CRISP-DM (Cross



1.2 Objetivo General

Industry Standard Process for Data Mining) (Shearer, 2000), entre otros, com-
parten una etapa que actualmente es considerada esencial, que es la Seleccion de
Atributos. Esta consiste en la reducciéon o eliminacion de algunas variables que
representan o explican el comportamiento de un sistema en particular. Esta re-
duccién del problema en términos de variables, ayuda de manera significativa al
proceso de reconocimiento de patrones, al facilitar la construccién de algoritmos
inteligentes de menor tamano, reducir la carga computacional o requerimientos
de potencia de calculos, y la oportunidad de ofrecer modelos finales més sencillos
para explicar a un usuario final. Los métodos de seleccion de atributos basados en
algoritmos estocasticos o no-deterministas, permiten obtener al menos un resul-
tado sub-6ptimo en un periodo de tiempo relativamente corto o problemas que
resultarian impracticos de resolver mediante la busqueda de todas las posibles
soluciones. Por otra parte, la calidad de los resultados —i.e en términos de tasas
de reconocimiento o de error— usando los métodos de biisqueda bajo estudio son
superiores a un simple método determinista.

De esta manera siendo varias las ventajas que ofrecen los métodos analizados
a lo largo de esta tesis sobre otras opciones, es importante conocer sus carac-
teristicas de desemperno, sus capacidades y sus debilidades. Asi, este trabajo de
investigacion viene a llenar un hueco, desde un punto de vista experimental, del
conocimiento comparativo entre ellos, ademas de contribuir en la propuesta de

implementacion en el campo de la SA.

1.2. Objetivo General

El objetivo de este trabajo de investigaciéon es hacer un estudio compara-
tivo de diversos métodos de Seleccion de Atributos basados en algoritmos no-
deterministas que son la Busqueda Tabu, Algoritmos Genético, Recocido Simulado
y Aceptacion por Umbral, en problemas de distinta naturaleza y complejidad -i.e.

tipo de datos y tamano del conjunto de datos.

1.2.1. Objetivos Especificos

1. Implementar varios algoritmos no-deterministas como motor de busqueda
de atributos en la SA.
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2. Implementar la version de Aceptacion por Umbral para SA.

3. Realizar pruebas de desempeno de dichos algoritmos en datos de distinta

naturaleza y dimensionalidad para tareas de clasificacion.

1.2.2. Metas

1. Un estudio comparativo de algoritmos de SA.
2. Una implementacion del Algoritmo de Aceptacion por Umbral para SA.
3. Al menos dos publicaciones cientificas.

4. La tesis de maestria



Capitulo 2

Marco Teo6rico

En este capitulo, se expondran detalladamente los temas de relevancia para
el desarrollo de esta investigacion. Conceptos bésicos, antecedentes de los algo-
ritmos y la manera de implementarlos son aspectos explicados a lo largo de este
capitulo. En los trabajos de comparacion de desempeno, es de suma importancia
determinar estadisticamente el potencial de un algoritmo sobre otro, por lo que

se explicara a detalle la naturaleza del test estadistico utilizado para tal efecto.

2.1. Seleccion de Atributos

Como se explicé anteriormente, la SA es un campo dentro del pre-procesamiento
de datos cuyo objetivo es reducir el nimero de variables que explican un problema
—i.e. un conjunto de datos. Este proceso de reduccion es guiado mediante alguna
medida J que nos indica si esta reduccién es positiva o negativa en términos de la
capacidad de predictiva de estas variables con respecto a la variable dependiente.

En la literatura existen una gran cantidad de algoritmos de SA, los cuales

pueden ser agrupados en dos grandes categorias:

1. El enfoque wrapper, el cual depende de un inductor (e.g. un algoritmo de
clasificacion) para determinar la habilidad discriminante de las variables
independientes con respecto a la variable dependiente. Una de las desventa-
jas que presenta este enfoque es su alto coste computacional, debido a que
cada evaluacion de variables requiere del entrenamiento de un algoritmo de

aprendizaje.



2.1 Seleccidén de Atributos

2. El enfoque filter, donde el proceso esta basado en los datos de manera inde-
pendiente de un inductor (Liu, 1997). Este enfoque arroja como resultado
una lista con valores numéricos asignado a cada variable, la cual indica el
poder discriminativo de cada una de ellas, normalmente los valores mayores

indican mejor relevancia de la variable.

Asi, el proceso de seleccion de variables debe contener dos elementos princi-

pales:

1. La Funcién de Evaluacion, que permite juzgar si un subconjunto es mejor

(més relevante) que otro.

2. La Estrategia de Busqueda, que decide como se siguen explorando nuevas

soluciones.

En el espectro computacional de técnicas y algoritmos existen diversas fun-

ciones de evaluacion y estrategias de buisqueda:

1. Funciones de evaluacion: Descripcion de conceptos minimos (Almuallim &
Dietterich, 1991), Informaciéon Mutua (Dan C. Marinescu, 2012), Conteo
de Inconsistencias (Liu & Setiono, 1996), Separabilidad Interclase (Duda &
Hart, 2001), entre otras.

2. Estrategias de busqueda: Método de Branch y Bound (Fukunaga, 1990),
Busqueda Secuencial hacia Delante y hacia Atras (Kittler, 1986), Busqueda
Flotante (Pudil et al., 1994), etc.

La SA puede ser vista como un problema de busqueda, donde cada estado
en el espacio de busqueda corresponde a un subcojunto de atributos. Si el pro-
blema de la SA es visto como una busqueda abierta en el espacio de hipotesis
—i.e. el conjunto de soluciones posibles— entonces el niimero de los subconjuntos
potenciales a evaluar es exponencial, lo cual lo hace un problema practicamente
intratable (Oommen et al., 2008).

De esta manera, se pueden distinguir dos tipos de estrategias de btsqueda en
la SA.
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1. Las deterministas, son aquellas que son completamente predictivas, de tal
manera que siempre se producird la misma salida, como por ejemplo el
algoritmo de Busqueda Secuencial Flotante hacia Adelante (SFFS por sus
siglas en inglés) propuesta por Pudil et al. (1994); la clasica busqueda hacia
delante, busqueda hacia atras o el método de Branch € bound, etc. Este
métods requieren la monoticidad de la evaluaciéon inducida. Esto implica
que cuando un atributo es agregado/removido al/del subconjunto actual,
el valor de la funcién de evaluaciéon no disminuye. En la mayoria de las
aplicaciones practicas este enfoque es computacionalmente impractico, y la
corriente principal de investigacion en la SA ha sido dirigida a los métodos
de bisqueda secuencial sub-6ptimos. En particular, un algoritmo secuencial
de SA posee un tiempo polinomial el cual es motivado por la definicién de

relevancia.

2. Las busquedas no deterministas o estocasticas, basadas en algoritmos que
poseen caracteristicas estocasticas o probabilisticas. En éstos las configura-
ciones en cada etapa de la busqueda de atributos que se encuentran en el
subconjunto, son adheridos o removidos con algiin criterio de tipo probabi-

listico.

El trabajo de investigacion que se presenta en este documento se centra en los
cuatro grandes algoritmos estocésticos de la literatura: Los Algoritmos Genéticos
(AG), la Bisqueda Tabi (BT), el Recocido Simulado (RS) y la Aceptacion por

Umbral (AU), que a continuacion explicamos a detalle.

2.1.1. Algoritmos Genéticos

Los Algoritmos Genéticos fueron propuestos en 1975 por John Holland de la
universidad de Michigan. Son métodos adaptativos que se utilizan para resolver
problemas de busqueda y optimizacion, en donde tratan de encontrar la mejor
solucién entre un conjunto de soluciones posibles y estan basados en los procesos
de evolucion biologica (Stender, 2007).

Los AG’s trabajan con una poblacion de individuos, cada uno de los cuales

representa una solucion factible a un problema determinado. A cada individuo
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se le asigna un valor, relacionado con la efectividad de dicha solucion. Cuanto
mayor sea el valor de un individuo mayor sera la probabilidad de que el mismo sea
seleccionado para reproducirse, cruzando su material genético con otro individuo
seleccionado de igual forma. Este cruce producira nuevos individuos descendientes
de los anteriores, los cuales comparten algunas caracteristicas de sus padres.

De esta manera se produce una nueva poblaciéon de posibles soluciones, la cual
reemplaza a la anterior y contiene una mayor proporcion de buenas caracteristi-
cas. Asi, a lo largo de las generaciones las buenas caracteristicas se propagan a
través de la poblacion, favoreciendo el cruce de los individuos mejor adaptados.
De esta manera van siendo exploradas las areas més prometedoras del espacio de
busqueda. Si el Algoritmo Genético ha sido bien diseniado, la poblacion conver-

gerad hacia una soluciéon éptima del problema.

Los elemento basicos de un AG se listan a continuacion:

Poblacién inicial: Los algoritmos genéticos comienzan con un conjunto de k
estados generados aleatoriamente, llamados "poblacion". Cada estado o individuo.®ta
representado con una cadena sobre un alfabeto finito, siendo el mas comtn una
cadena de 1’s y 0’s.

Evaluacién: Una funcion de idoneidad f(x) que devuelve valores altos para
estados mejores. En el contexto de SA, esta funcion es modelada con el desempeno
de algtun algoritmo de clasificacion.

Seleccion: Cuando se hace la evaluacion de la poblacion inicial, se evaltian y
se toman los mejores dos individuos con el objetivo de que se reproduzcan.

Criterio de paro: Si el cromosoma seleccionado es més alto que la eficiencia
actual se toma, de lo contrario se continua cruzando y mutando hasta el criterio
de paro, el cual si la eficiencia no es mejorada, se para y termina el algoritmo.

Operador de cruce: El método de ¢ruce de un punto.® cual es el cruce méas
sencillo, consiste en seleccionar una posicion aleatoria en las cadenas progenitoras
y se intercambian los genes a la izquierda de esta posicion.

Operador de mutacién: La mutacion se considera un operador basico, que
proporciona un pequeno elemento de aleatoriedad en la vecindad de los individuos
de la poblacion. El objetivo del operador de mutacion es producir nuevas solu-

ciones a partir de la modificacion de un cierto nimero de genes de una solucion
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existente, con la intencion de fomentar la variabilidad dentro de la poblacion.

Este operador es definido por la siguiente formula (P.VenKataraman, 2002):

C:{ Tiri 7k (2.1)

.I'k,’i =k
Nueva Generacion: Generar nueva poblacién con los nuevos individuos'que
permiten realizar una exploraciéon de toda la informacién almacenada hasta el
momento en la poblaciéon y combinarla para crear mejores individuos. Esta nueva

generacion esta dada por la siguiente expresion:
B r1,if, i =71 - y,if, i =71
Uy = . Uy = . (22)
Y1, contrario 1, contrario

En la figura 2.1.1 se localiza el diagrama de flujo que se sigui6 para la elabo-

raciéon del algoritmo.

‘ POBLACION ‘

I

‘ EVALUACION ‘

l

‘ SELECCION ‘

1

‘ NUEVA GENERACION ‘

—cureno

‘ MUTACION ‘

‘ CRUZAMIENTO ‘

]

Figura 2.1: Diagrama de Flujo, Algoritmo Genético
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Algoritmo 1 Pseudocodigo de un Algoritmo Genético
Generar una Poblacion inicial
Evaluar
Seleccion
while Criterio de paro do
Nueva Generacion
Criterio de paro
Mutaciéon
Cruce
end while
: Volver al paso 3 hasta el criterio de parada

—_
o

2.1.2. Busqueda Tabt

Los origenes de la Biusqueda Tabi se remonta a finales de los anos 70. Ofi-
cialmente el nombre y la metodologia fueron introducidos por Fred Glover. Este
algoritmo dota de inteligencia a los algoritmos de bisqueda local para que ex-
ploren el espacio de soluciones mas alla del 6ptimo local. Toma de la Inteligencia
Artificial el concepto de memoria con el objetivo de almacenar informacion de lo
sucedido y asi dirigir mejor la bisqueda. En este sentido puede decirse que hay
cierto aprendizaje y que la bisqueda es inteligente. Este método permite moverse
a una soluciéon aunque no sea tan buena como la actual, de modo que se puede es-
capar de 6ptimos locales y continuar estratégicamente la btusqueda de soluciones
aln mejores.

En general la BT tiene los siguientes elementos (Diaz, 2006):

1. Solucién inicial: La busqueda debe comenzar desde una solucién que satis-
faga las restricciones del problema, puede ser generada aleatoriamente o con

funciones.

2. Movimiento: Es un procedimiento aleatorio o deterministico con el que se

genera una solucién aceptable a partir de la solucién inicial.

3. Vecindad: Dada una solucion S, la vecindad N(S) es el conjunto de todas
la soluciones aceptables que pueden ser generadas por la ejecuciéon de un

movimiento sobre la solucién actual S.

10
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4. Lista tabt: Es un mecanismo de memoria que trata de evitar que la bis-
queda entre en un ciclo o quede atrapada en un 6ptimo local. Cuando un
movimiento que genera una nueva soluciéon es aceptado, se anade a la lista

tabu para que no vuelva a ser elegido.

5. Criterio de parada: La busqueda termina cuando se alcanza un nimero dado

de iteraciones sin mejorar la solucién o después de un tiempo predefinido.

El pseucodigo realizado es el siguiente (Zhang & Sun, 2002):

Algoritmo 2 Pseudocodigo de la Bisqueda Tabi
1: Elegir un candidato aleatorio del vecindario N (z).
2: Lista Tabu = Vacia
3: Mejor solucion = 0
4: while No se cumpla el criterio de parada do
5:  Seleccionar la mejor solucion no tabu del vecindario y almacenar en
solucidn-actual

6: if ((solucion actual) es mejor que (mejor solucion)) then
7 mejor solucibn=soluciéon actual

8: Lista Tabu = Actualizar lista tabu

9: if La Longitud excede el tamano predefinido then

10: Remover el primer vecino de la Lista Tabu

11: end if

12:  end if

13: end while
14: Volver al paso 4 hasta encontrar el criterio de terminaciéon

2.1.3. Recocido Simulado

El Recocido Simulado (RS) es una técnica estocastica inspirada en la mecanica
estadistica para encontrar la solucion 6ptima global en grandes problemas de
optimizacion combinatoria. El RS es un método que casi no necesita informacion
acerca de la estructura del espacio de busqueda. El algoritmo funciona asumiendo
que alguna parte de la solucién actual proviene de una potencialmente mejor y esa
parte deberia ser retenida mediante la exploracion de los vecinos de la solucién
actual. Asumiendo que la funcién objetivo es minimizada. Entonces el RS puede
saltar de colina en colina y por lo tanto escapar o simplemente evitar soluciones

sub-6ptimas.
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2.1 Seleccidén de Atributos

Cuando un sistema S (considerado como un conjunto de estados posibles)
esta en equilibrio térmico a una temperatura dada 7', la probabilidad de que se
encuentra en un cierto estado S, llamado Pr(s) depende de Ty de la energia

E(s) del estado s. Esta probabilidad sigue una distribucién de Boltzmann:

E(s)
CIP( = ) | E(s)
7 ,with, Z = E eTP( ~ —om ) (2.3)

seS

PT(S) =

donde £ es la constante de Boltzmann y Z actua como un factor de normalizacion.
Metropolis y sus colaboradores desarrollaron un método de relajacion estocastica
que trabaja para simular el comportamiento de un sistema en una determinada
temperatura (Metropolis et al., 1953). Siendo s el estado actual y s’ un estado
vecino, la probabilidad de hacer una transicion de s a s’ es la razon Pr(s < ')
de la probabilidad de estar en s y la probabilidad de estar en s
Pr(s+ §) = 5;23 = ea:p(—%)

donde tenemos definido 6 E = E(s') — E(s). Por lo tanto, la aceptacion o rechazo

(2.4)

de s’ como el nuevo estado depende de la diferencia de las energias de ambos
estados en T. Si Pr(s’) < Pr(s) entonces el movimiento es siempre aceptado. Si
Pr(s") < Pr(s) entonces se acepta con probabilidad Pr(s,s’) < 1 (esta situacion
corresponde a una transicion a un estado de mayor energia).

Es importante tener en cuenta que esta probabilidad depende de como au-
menta y disminuye con la temperatura 7. Al final, habra una T suficiente baja
(el punto de congelacion), en el que estas transiciones seran muy improbables,
y el sistema se considerard congelado. En fin de maximizar la probabilidad de
encontrar estados de minima energia en cada 7', el equilibrio térmico debe ser al-
canzado. Para ello segin Metropolis et al. (1953), hay un programa de recocido,
disenado para evitar que el proceso quedara atrapado en un minimo local.

El algoritmo propuesto por Kirkpatrick (1984) consiste en usar la idea de
Metropolis en cada T para una cantidad finita de tiempo. En este algoritmo la
T se fija en un valor inicialmente alto, pasando el tiempo suficiente para llegar
al equilibrio térmico. Entonces un pequena reduccion en la T se lleva a cabo y el

proceso se repite hasta que el sistema es considerado congelado.
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2.1 Seleccidén de Atributos

Si el enfriamiento esta bien disenado, el estado final alcanzado puede ser consi-
derado una solucion casi 6ptima. Sin embargo, el proceso entero es inherentemente
lento. Principalmente por el requisito del equilibrio térmico en cada 1.

Hay cuatro aspectos asociados con la temperatura:

1. La temperatura inicial. Si esta es suficientemente alta, entonces casi cual-
quier parte del espacio de bisqueda puede ser visitado desde el principio.
Debe ser suficientemente largo para hacer movimientos cuesta arriba y cues-

ta abajo cerca del mismo.

2. El programa de recocido (o velocidad de enfriamiento). La temperatura

debe disminuir tan cerca al cero al final del tiempo asignado.

3. Eltiempo dedicado en cada temperatura, es decir, el niimero de aceptaciones
permitidos en la temperatura dada antes de un nuevo enfriamiento se lleva
acabo. Si es demasiado alta, entonces la convergencia es muy lenta, y si es
demasiado baja, entonces el espacio de la soluciéon es mal examinada y el

proceso de la relajacion global puede fallar.

4. La temperatura final.

El pseudocodigo utilizado para RS es el siguiente:
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2.1 Seleccidén de Atributos

Algoritmo 3 Pseudocodigo de Recocido Simulado
1: Seleccionar una solucién inicial.
2: Elegir una Temperatura inicial, 7" > 0.
3: while No se cumpla el criterio de parada do
4:  Buscar una solucion del entorno y evaluar AFE(incremento de la funcion
objetivo).

5. if f(j) < f(7) entonces i := j then

6: Aceptar el movimiento.

7. end if

8: if exp(f(i) — f(4))/T > nimero aleatorio en [0, 1) entonces i := j then

9: Aceptar el movimiento

10: Después de no conseguir ninguna mejora durante un tiempo, o tras un
ntmero de iteraciones.

11:  else

12: if No hay mejora o k iteraciones then

13: Reducir T’

14: end if

15:  end if

16: end while
17: Volver al paso 3 hasta encontrar el criterio de terminaciéon

2.1.4. Aceptaciéon por Umbral

El algoritmo de Aceptacion por Umbral fue propuesto por Deuck y Scheuer
en 1990, e independientemente por Moscato & Fontanari (1990). Este algoritmo
es una variante del algoritmo de Recocido Simulado cuyo principio de operacion
se puede enunciar como sigue (Duarte, 1993):

Dada una solucion inicial, todos los movimientos que produzcan una mejora
en la funcién objetivo son aceptados. En cambio, los movimientos que empeoran
la funcion objetivo son aceptados, si esta pérdida de calidad es menor que un
umbral dado. Con esto se logra salir de 6ptimos locales y encontrar soluciones de
mayor calidad.

Una de las diferencias respecto al Recocido Simulado es que la funcion de
aceptacion de movimientos es determinista y no aleatoria. AU es un método
iterativo en el que se fija un umbral determinado en cada iteracion. Generalmente,
el umbral empieza en valores elevados para, posteriormente decrecer de forma

mono6tona hasta que se hace cero. El umbral determina en cada iteracion el nivel
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2.1 Seleccidén de Atributos

maximo de pérdida de calidad que se le permite a la solucién. Para cada iteraciéon
se hace una busqueda local exhaustiva de la vecindad. El pseudocodigo es muy
parecido al de RS.

El esquema bésico que gobierna al algoritmo de Aceptacion por Umbral es el

siguiente (R. & Yepes, -):

Algoritmo 4 Pseudocodigo de Aceptacion por Umbral
1: Elegir un umbral inicial, U > 0
: Buscar una solucion del entorno y evaluar AE(incremento de la funcion ob-
jetivo)
. if AE > —U then
Aceptar el movimiento evaluando Pp(AFE) :
end if
: if No hay mejora o k iteraciones then
Reducir U
end if
: Volver al paso 3 hasta encontrar el criterio de terminaciéon

N

© P PG kw

En el contexto de la metaheuristica la funcion de aceptacion del movimiento

estd dada por la siguiente ecuacion:

0 en caso contrario

P.(AFE) = {

donde AFE es el cambio de la funciéon objetivo y Thy la funcion que determina el
umbral en la iteracion k.

Por otra parte es de facil implementacion y su rapida desempeno reduce con-
siderablemente el esfuerzo computacional. Algunos de los trabajos més conocidos
sobre AU son Lin et al. (1995), Scheermesse & Bryngdahl (1995) y Nissen & Paul
(1995).

Al momento de escribir este documento de tesis, no se ha encontrado en la
literatura cientifica una implementaciéon propia de la AU como estrategia de bus-

queda en la SA.
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2.2. Método de Validacion

En los procesos de generacion de modelos, ya sea entrenamiento de algoritmos
de clasificaciéon o seleccion de subconjuntos de atributos, es importante proveer
los resultados de una forma objetiva y libre de sesgos. Es sabido que una le-
ve variacion en un conjunto de datos —e.g. eliminar datos o variables— arrojaré,
en términos de clasificacion o generacion de subconjuntos de variables, diferen-
tes resultados. Es por ello que se deberan aplicar métodos para eliminar estas
variaciones y ofrecer lecturas en lo que pudiera ser un promedio del resultado
con variaciones aceptables. Existen en la literatura diversas formas de proceder
en este sentido. Los métodos de remuestreo como Bootstrap (Tibshirani et al.,
2002), los Métodos de Montecarlo (Daniel, 2001) y la Validacion Cruzada (Tre-
vor Hastie & Fridman, 2008)son los més conocidos. Este altimo fue el seleccionado

para validar los resultados experimentales y que se explica en la siguiente seccion.

2.2.1. Validacién Cruzada

La validacion cruzada o cross-validation (como se conoce en inglés) es una
técnica utilizada para evaluar el desempeno de un determinado pardmetro objeti-
vo y garantizar su independiencia de la particion entre datos de entrenamiento y
prueba. Este método consiste en repetir y calcular la medida de desempeno pro-
medio, que en nuestro caso es la media aritmética de la tasa de reconocimientos
de un clasificador, obtenida de las medidas de evaluacion sobre diferentes parti-
ciones, repitiendo este proceso un numero de veces especificado. En la figura 2.2
se esquematiza este proceso.

El trabajo de investigacion fue inicialmente desarrollado usando la version de
validacion 10x10, es decir, 10 veces 10 particiones de datos. Sin embargo su coste

computacional resulté demasiado elevado, asi que se redujo a 5X5.

2.3. Algoritmos de Clasificaciéon

En esta seccion se explicaran los algoritmos de clasificacion utilizados en la

SA en la modalidad Wrapper.
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2.3 Algoritmos de Clasificaciéon

Validacién Cruzada

= B
" Exactitud Final

Figura 2.2: Esquema k-fold cross validation, con n particiones y un solo clasifica-
dor, repitiendo este mismo proceso n veces y tomando su media final

2.3.1. Vecinos Cercanos

Vecinos cercanos o KNN (por sus siglas en inglés) es un método de clasifica-
cion supervisada el cual estd basado en casos o instancias. Este método supone
que los vecinos mas cercanos comparten una buena similitud entre ellos y el caso
de prueba. Consiste en comparar la nueva instancia a clasificar con los k casos
més cercanos dada una medida de distancia. El nuevo caso se ubicaréd en la clase
mayoritaria de estos k vecinos.

La métrica o medida de distancia més utilizada es la distancia euclidiana
(Pang-Ning Tan, 2006). Sea D(x,y) la distancia entre dos puntos, la distancia

euclidiana se define como:

n

D(x,y) = | > (x — y)? (2.5)

k=1

donde n es el nimero de dimensiones y x; y ¥, son respectivamente los atributos.

2.3.2. Naive Bayes

El clasificador de Naive Bayes (NB) es un algoritmo que basa su funciona-
miento en el ampliamente conocido Teorema de Bayes (Pang-Ning Tan, 2006).
Este nos permite expresar la probabilidad a posteriori en términos de la proba-

bilidad a priori, la probabilidad condicionada por la clase P(X|Y) y la evidencia
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2.3 Algoritmos de Clasificaciéon

PX]Y)P(Y)
P(X)

NB asume que la presencia o ausencia de una caracteristica particular no esta

P(Y|X) = (2.6)

relacionada con la presencia o ausencia de cualquier otra caracteristica, teniendo
en cuenta la variable de clase; esto significa que se da por hecho que existe una
independencia entre todas las variables que componen o definen los casos en
particular. Una ventaja del Naive Bayes es que s6lo se requiere una pequena
cantidad de datos de entrenamiento para estimar los parametros necesarios para
la clasificacion.

De esta manera, el cilculo de las probabilidades condicionadas por la clase

pueden expresarse de la siguiente manera para datos de tipo discretos:

P(X|Y =y) =[] P(Xi]Y =) (2.7)

donde cada caso esta formado d-atributos o variables X = x1, z5...x,,.

2.3.3. Analisis discriminante Lineal y Cuadratico

El Andlisis discriminante lineal y cuddratico o LDA y QDA por sus siglas
en inglés son algoritmos que constituyen reglas discriminantes desde la base del
enfoque bayesiano o regla de bayes. En el caso de LDA donde un conjunto de
patrones en un espacio de caracteristicas de n-dimensién, pertenecientes a dos
clases, es linealmente separable si y solo si el espacio se puede dividir mediante
un hiperplano en dos regiones, de forma que cada regiéon contenga patrones de una

nica clase. Estas funciones discriminantes estan dadas por la siguiente expresion:

1
(5k(l’) = ZL’TZ_I/MC - 5#% + log Tk (28)

donde o es la covarianza de los datos, i es el vector de medias y 7 son las
probabilidades de clase.

En la figura 2.3 se representa un hiperplano generado por un LDA:

El Discriminante Cuadrdtico (QDA ) es similar al Discriminante Lineal (LDA ),

con la diferencia de que el hiperplano generado es una superficie de naturaleza
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2.3 Algoritmos de Clasificaciéon

Figura 2.3: Grafica de un Discriminante lineal

cuadratica(Clarke et al., 1979). La funciéon discriminante generada esta dada por

la siguiente expresion:

1 1
on(z) = —3 log [X| — E(m — )" N — ) + log . (2.9)
En la figura 2.4 se ejemplifica el hiperplano generado por un QDA:
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Figura 2.4: Grafica de un Discriminante cuadrdtica

2.3.4. MaAquina de Vectores de Soporte

La Mdquina de Vectores de Soporte o SVM por sus siglas en inglés, es una
técnica de clasificacion que ha tenido considerable atencion en los tltimos anos.

Tiene como origen el aprendizaje estadistico y demuestra un enorme potencial en
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2.3 Algoritmos de Clasificaciéon

muchas aplicaciones de distintas areas de la ingenieria (Pang-Ning Tan, 2006).
Este método es capaz de trabajar con problemas de clasificacion y regresion.

La SVM construye un hiperplano de Mdzimo Margen, es decir, encuentra un
hiplerplano en donde existe una méxima distancia entre determinados puntos de
entrenamiento y éste. Estos puntos son los llamados wvectores de soporte. En la
figura 2.5 se ejemplifica en un modelo de dos dimensiones las clases separadas por

este hiperplano.

Bl *,
=3 “ectores de
. ]
0. soporte ]

Y

Iargen

Figura 2.5: Margen SVM (hiperplano)

Para encontrar este tipo de regiones, la SVM utiliza un operador matematico
llamado Kernel, el cual tiene como funcién principal trasladar los datos a una
dimension mucho mayor que la actual, a fin de encontrar estos hiperplanos que
separen de mejor manera las clases. Los tipos de funciones Kernel que se utilizaron

los siguientes:

Kernel Lineal = X; — XjT (2.10)

2
z—yl

Kernel de Base Radial RBF = exp — | 52 (2.11)
o
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Capitulo 3

Materiales y Métodos

En este capitulo se explicard la metodologia seguida para desarrollar esta
investigacion. Se detallaran los datos utilizados en los experimentos, ademas del
hardware y software utilizados como herramientas para la implementacion de

algoritmos y pruebas.

3.1. Metodologia

La metodologia utilizada es el Ciclo del Sistema del Reconocimiento de Pa-
trones propuesta por Duda & Hart (2001). Mediante algoritmos mateméticos se
pretende que las maquinas sean capaces de emular las tareas de reconocimien-
to que rutinariamente hacen los seres humanos. La metodologia consta de cinco

grandes etapas —ver Figura 3.1:

Coleccionde Seleccion de
Datos atributos

Figura 3.1: Metodolgia (Duda & Hart, 2001)

_ Eleccion del
- modelo

1. Coleccion de los datos: En la seccion de descripcidon de datos se habla espe-

cificamente de ellos —ver seccién 3.3.
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2. Selecciéon de atributos: Una de las etapas de mayor importancia es la selec-
cion de atributos. Esta consiste en la reduccion o eliminacion de las variables
que representan el sistema bajo estudio. Esta reduccion del problema, en
términos de variables, ayuda de manera significativa al proceso de recono-
cimiento de patrones, al facilitar la construccion de algoritmos inteligentes
de menor tamano, reducir la carga computacional o requerimientos de po-
tencia de célculos, y la oportunidad de ofrecer modelos finales mas sencillos
para explicar a un usuario final. La forma de seleccionar/eliminar variables
puede hacerse mediante algoritmos especializados y cuyo espectro de posi-
bilidades y opciones es basto. Actualmente, aquellos basados en métodos
de optimizacion ofrecen una potencia de busqueda muy superior a los ba-
sados en métodos tradicionales. Asi, esta etapa representa el punto central
de esta tesis. Este trabajo de investigacion emplea algoritmos estocasticos,

ya descritos, para buscar los mejores candidatos —ver seccion 2.1.

3. Eleccién del modelo: Es importante seleccionar aquellos algoritmos que me-
jor se adapten a la situacion experimental. De esta manera, se seleccionaron
algoritmos que posean el minimo nimero de parametros de ajuste, en en
el mejor de los casos, sin parametros. Los algoritmos seleccionados fueron

explicados en la seccion 2.3.

4. Entrenamiento de Clasificadores: Esta etapa consta del entrenamiento de
clasificadores. Para este proposito, se utilizé el método de validacién cruzada

en su modalidad de 5x5 —ver seccién 2.2.1.

5. Evaluacion de clasificadores: Con el proposito de dar certeza estadistica a
la capacidad de generalizacion del modelo seleccionado es importante eva-
luar su rendimiento. Para ello utiliz6 la prueba de Friedman seguido de un
post-hoc test. El test de Friedman Demsar (2006) consiste en analizar k tra-
tamientos en el que la hipétesis nula que se contrasta es que las respuestas
asociadas a cada uno de estos tratamientos tienen la misma distribucion
o distribuciones con la misma media. Se utiliz6 como umbral de acepta-

cion /rechazo de la Hp igual a p < 0,05.
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3.2. Hardware y Software utilizados

Para los experimentos preliminares se utilizo el asistente mateméatico Matlab
de la compania Mathworks en su version R2012a, corriendo sobre Microsoft Win-
dows 7 Professional. Posteriormente, una vez verificada la correcta operaciona-
lidad de los algoritmos implementados, se procedi6 a realizar los experimentos
finales bajo Matlab en su version 2012a en ambiente linux. Esta tltima etapa
fue llevada a cabo en un clister de computacion con 24 procesadores Intel (R)
CPU x565 @2.679Gz y un sistema de memoria de 94 Gb. Los algoritmos fueron

ejecutados de forma paralela sobre 12 procesadores.

3.3. Descripcion de los datos

Fue objetivo de esta investigacion el tratar de cubrir todos los escenarios
posibles para la prueba de algoritmos y su posterior comparacion. Esto es, se
integr6 una bateria de datos con diversas caracteristicas, por ejemplo, de gran
dimensionalidad y gran cantidad de casos, poca dimensionalidad y pocos datos,
gran desbalance entre dimension vs. casos, datos de naturaleza real y artificial,

etc.

= Del sitio web Feature Selection Challenge (NIPS), la cual contiene una de
las bases de datos mas usadas en el campo de la computacion, se tomo

Madelon que contiene 2000 muestras y 500 atributos;

= Del campo de expresion genética se utilizaron los conjuntos de datos pu-
blicos de Cdncer de colon que consta de 62 muestras y 2000 atributos, el
Breast Cancer que tiene 78 muestras y 24481 variables, y el de Cdncer de

prostata con 136 muestras y 12,600 atributos.

s De la sitio WEB de la UCI of California at Irvine se uso la base de datos

de Breast Cancer (Wisconsin) que contiene 569 muestras y 30 atributos.

= Se crearon bases de datos artificiales usando el generador web encontrado
en Torres et al. (2014). Cinco conjuntos de datos de 200 muestras por 50

atributos fueron generados con las siguientes caracteristicas: Datal con los
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Bases de Datos

Name ‘ Muestras ‘ Atributos ‘ Origen Tipo
Breast Cancer W. | 569 30 Real Continuos
Madelon 2000 500 Real Denso
Céancer de Colon | 62 2,000 Microarreglos | Continuos
Leukemia 38 7,129 Microarreglos | Continuos
Breast Cancer 78 100 Microarreglos | Continuos
Prostata 136 12,600 Microarreglos | Discretos
Datal 200 50 Artificial Continuos
Data?2 200 50 Artificial Continuos
Data3 200 50 Artificial Continuos
Data4 200 50 Artificial Continuos
Datab 200 50 Artificial Continuos

Tabla 3.1: Tabla de bases de datos

primeros cinco atributos relevantes y los 45 son atributos irrelevantes; Da-
ta2 tiene atributos 1,10,30,40 como relevantes y los deméas son irrelevantes;
Data3 los atributos relevantes estan acomodados en los atributos 46-50 y
los irrelevantes de 1-45; Data4 v Datab contienen 25 atributos relevantes
y 25 irelevantes, cambiando entre ellas las relevantes en posiciones pares y
en otra base de datos las relevantes en posiciones impares. A las bases de
datos de Mandelon, Leukemia, Cdncer de Prostata y Breast Cancer se les
hizo una preseleccion utilizando el filtro de Score de Fisher, quedando cada
uno de ellos con 100 atributos. Es importante mencionar que todas las bases
de datos contienen dos clases. Un resumen de la geometria de las bases de

datos se muestra en la tabla 3.1.
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Capitulo 4

Resultados y Discusion

4.1. Desempeno de los algoritmos de SA

Anilisis por algoritmo de clasificacién

En la tabla 4.1 se muestra el desempeno —i.e. tasa de reconocimientos— de los
clasificadores con una validacién cruzada de 5X5. En ésta se puede observar que
el algoritmo de AU tiene los mejores promedios en siete de los nueve algoritmos
de clasificacion implementados, 1NN, 3NN, 5NN, 7NN, NB, SVM-R y SVM-L.

En un segundo lugar se ubica consistentemente el algoritmo de BT, también
en siete de los nueve algoritmos de clasificacion. Los dos restantes, LDA y QDA
tienen mejor tasa de reconocimientos usando atributos encontrados por BT.

Examinando la contraparte de los resultados, es decir, aquellos algoritmos de
SA que ofrecen un pobre desempefio se encuentra el algoritmo AG. En 10 de
los 11 clasificadores, los subconjuntos de atributos seleccionados por AG arrojan
las més bajas tasas de reconocimientos promedio, con excepcion de LDA usando
los subconjuntos generados por RS. Esto puede ser ilustrado con el clasificador
SVM-L y el conjunto de datos Madelon. Mientras que AU alcanza un 91.04 %,

AG ofrece un reducido 53.14 % de tasa de reconocimiento.

Analisis por conjunto de datos

Analizando los resultados con respecto a que algoritmo de SA muestra un
mejor papel en los conjuntos de datos, el algoritmo AU arroja el mejor resultado

en nueve de los 11 conjuntos con tasas de reconocimiento por arriba del 90 %, a
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4.1 Desempeno de los algoritmos de SA

excepcion de BCW y D4. De igual manera, BT también se posiciona en segundo

lugar de desempeinio en nueve de los 11 conjuntos. Es meritorio resaltar que en el

conjunto de Leukemia, AU ofrece un 100 % de exactitud.

De la misma manera, los peores resultados son generados por AG en Colon,

Madelon, BC, Prostata y Leukemia. En los conjuntos artificiales, en todos ellos

AG es ubicado en el altimo lugar.

En resumen, las mejores combinaciones (indicadas con la abreviacion del al-

goritmo de SA mas el algoritmo de clasificacion) para cada una de las bases de

datos analizadas son indicadas en la tabla 4.1.

INN 3NN 5NN
AG AU BT RS AG AU BT RS AG AU BT RS
Colon 91.05 98.19 96.10  95.43 | 94.95  96.76  95.43  94.10 | 91.71  96.38  98.19  92.48
BCW 94.34 93.18 94.52  91.74 | 94.87  93.22  93.07 92.80 | 95.04  93.36  93.53  93.46
Madelon 70.20 88.54 88.12  74.72 | 74.86  90.42  89.52  76.84 | 79.28  90.56  90.10  79.74
BC 72.87  79.37  72.93 74.88 | 68.65  76.07  74.32  68.77 | 67.17  77.42  75.48  67.23
Prostata 82.66 91.92 90.33 87.22 | 83.63 91.93 91.05 90.30 | 85.59  89.84  90.15  82.39
Leukemia | 96.36 100.00 99.43 97.36 | 93.71  97.93  97.43 91.64 | 89.64 9571  95.00 96.29
Datal 77.80 89.80 84.00 87.50 | 78.80 92.00 87.50 89.90 | 75.60 91.60  86.30  87.10
Data? 74.00 91.00 87.80  90.80 | 77.60  92.40  89.00 88.80 | 79.00  93.60  88.00  92.60
Data3 73.20 89.50 87.80 88.00 | 79.30  91.10 85.60 91.30 | 75.90 91.20  88.00  89.40
Datad 83.00 83.00 82.00 77.80 | 82.00 84.50 86.60 75.90 | 83.40 86.60 88.10  75.10
Data5 78.90 84.90 81.00 77.00 | 77.80 88.10 86.80 74.00 | 81.70  86.40  87.00  73.10
Promedio | 81.31 _ 89.94  87.64 8568 | 82.38 90.40 88.76 84.04 | 82.18 90.24  89.08  84.44
7NN LDA QDA
AG AU BT RS AG AU BT RS AG AU BT RS
Colon 93.62  93.33 _ 08.19  03.62 92.48 97.43 9352  01.33 | 62.68 63.84 63.46  59.34
BCW 95.01  93.99  93.81  91.14 97.08 96.87 97.51  97.01 | 98.03 97.50 97.96  94.97
Madelon 78.60  90.40  89.44  67.20 79.28 90.56 90.10  79.74 | 58.14 73.38 73.02  59.46
BC 62.47  75.77  72.25  72.93 64.20 59.80 67.35  57.03 | 53.12 62.57 60.28  56.33
Prostata 84.46  91.33  89.70  84.56 83.41 85.56 87.23  82.84 | 5885 69.99 69.99  68.51
Leukemia | 91.64  92.20  94.20  89.21 | 100.00 100.00 97.50  93.36 | 97.43  100.00 97.50  87.43
Datal 79.00  91.80  84.70  92.00 80.20 81.50 82.50  78.10 | 76.80 88.80 88.00  87.30
Data2 79.40  92.40  85.60  81.20 81.80 84.80 83.60  81.80 | 83.20 90.80 90.80  87.80
Data3 76.50 91.60 84.80  92.50 80.80 81.70 81.70  78.00 | 80.60 88.70 88.50  86.60
Datad 83.70  87.70  87.00  73.70 91.00 86.90 91.30 85.70 | 87.90 89.60 89.50  78.10
Data5 83.50  88.60 87.80  78.80 89.70 88.30 90.50  85.50 | 83.60 90.50 88.80  77.70
Promedio | 82.54 89.93 87.06 _ 83.35 85.45 86.67 87.53  82.76 | 79.33 87.90 89.60  83.86
NB SVM R SVM L
AG AU BT RS AG AT BT RS AG AU BT RS
Colon 66.33 96.15 9459 87.74 | 62.68 63.84 63.46  59.34 | 62.86 _ 98.76 96.86 93.33
BCW 96.80 97.12 96.66  94.34 | 98.03 97.50 97.96  94.97 | 97.22 97.22 97.01 96.03
Madelon 62.68 63.84 63.46  59.34 | 58.14 73.38 73.02  59.46 | 53.14  91.04 90.92 72.58
BC 50.00 60.32 57.98  59.75 | 53.12 62.57 60.28  56.33 | 63.53 65.42 68.77 60.78
Prostata 59.13 69.88 68.68 67.79 | 58.85 69.99 69.99  68.51 | 81.92 88.10 90.74 78.69
Leukemia | 95.00 100.00 97.50 97.00 | 97.43  100.00 97.50 87.43 | 71.07 100.00 100.00 98.36
Datal 86.20 89.20 88.50 88.10 | 76.80 88.80 88.00 87.30 | 71.10 91.60 91.20 88.20
Data2 87.60 89.20 87.60  83.80 | 83.20 90.80 90.80 87.80 | 68.00  93.80 92.40 88.00
Data3 87.40 88.80 86.60  88.40 | 80.60 88.70 88.50  86.60 | 69.00 91.50 89.10 87.70
Datad 90.40 90.10 91.10  84.20 | 87.90 89.60 89.50  78.10 | 62.00 89.70 86.10 83.10
Data5 91.40 90.60 89.90 85.30 | 83.60 90.50 88.80  77.70 | 51.50 89.70 84.00 81.40
Promedio | 79.36 85.02  83.87 81.43 | 76.40 83.24 _ 82.563 76.60 | 68.30  90.62 89.74 84.38

Tabla 4.1: Desempeno de los Clasificadores 5X5 CV

Los algoritmos de SA con mayor estabilidad en su desempeno —i.e. menor des-

viacion estandar en las lecturas—, se encuentran en AU y BT con s < 1. En el
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Conjunto Combinaci6on Tasa de reconocimiento
Colon AU+SVM-L 98.76 %
BCW AG+(QDA,SVM-R) 98.03 %
Madelon AU+SVM-L 91.04 %
BC AU+1NN 79.37 %
Proéstata AU+3NN 91.93 %
Leukemia  AU+(1NN,LDA,QDA,NB,SVM-L,SVM-R) 100 %
AG+LDA, BT+SVM-L

Datal AU+3NN, RS+7NN 92 %
Data2 AU+SVM-L 93.80 %
Data3 AU+7NN 91.60 %
Data4 BT+LDA 91.30 %
Datab AG+NB 91.40 %

Tabla 4.2: Mejores combinaciones Algoritmo-+ Clasificador

caso de RS, en solo un clasificador ha presentado valores similares, al igual que
AG. En el caso contrario, los datos que presentan mayor variabilidad son BC' con

el algoritmo de AG

4.2. Anailisis estadistico del desempeno

Los resultados de la prueba de Friedman —ver Figura 4.3— indican que el
algoritmo de AU supera por mucho al resto de algoritmos, a pesar de que estos
son de mayor complejidad en su accionar, y sin importar el tamano de las bases
de datos e incluso su naturaleza. En siete de los nueve clasificadores, el algoritmo
de AU ha obtenido el rango méas pequeno, por lo que se le considera el algoritmo
con mejor desempeno, seguido por BT. El analisis de Post Hoc en la tabla de
la derecha muestra que no hay diferencias significativas entre AU y BT para
a < 0,05; sin embargo hay que tener en cuenta que la complejidad del primero

resulta ser significativamente menor que el segundo.

4.3. Tiempos de Procesamiento

En la tabla 4.3 se muestra el tiempo de procesamiento por cada experimento.
El algoritmo de AU ha mostrado rendimientos solidos, es decir, si bien no es el
més rapido, la demanda computacional es relativamente aceptable.

En AU, el tiempo promedio de procesamiento para la mayoria de los clasifica-
dores es de 0.43 hrs. A diferencia de RS con un coste computacional es un poco

maés alto.
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4.3 Tiempos de Procesamiento

1NN
Algoritmos Posiciéon algoritmos 2 = (R(Ji_ERt) ) Holm Li
AG 3.5 AG 1.129 0.00004  0.017  0.051
AU 1.23 RS 3.055 0.002 0.025  0.051
BT 2.36 BT 2.064 0.039 0.05 0.05
RS 2.91
3NN
Algoritmos Posiciéon algoritmos z = % p Holm Li
2(; 3.3636 AG 3.798 0.0002  0.017  0.047
Bg {)-2727 RS 3.468 0.001 0.025 0.047
2.1818 BT 1.651 0.099 0.05 0.05
AG 3.1818
5NN
Algoritmos Posicién algoritmos 2 = <R077ER7) P Holm Li
AG 3.46 AG 3.138 0.002  0.017  0.02
AU 1.73 RS 1.981 0.048  0.025  0.02
BT 2 BT 0.495 0.620 0.05  0.05
RS 2.82
7NN
Algoritmos Posiciéon algoritmos z = w ) Holm Li
AG 3.23 AG 2.890 0.004  0.017  0.036
AU 1.64 RS 2.395 0.017  0.025  0.036
BT 2.18 BT 0.990 0.322 0.05 0.05
RS 2.95
LDA
Algoritmos Posicién algoritmos 2= (1?07}}21) p Holm Li
2(} 2.64 RS 4.128 0.00004  0.016  0.038
132 21-0;3 AG 2.064 0.039 0.025  0.038
. AU 1.073 0.283 0.05 0.05
RS 3.77
QDA
Algoritmos Posicion algoritmos 2 = @ ) Holm Li
AG 3.36 RS 3.963 0.0001  0.017  0.04
AU 1.27 AG 3.798 0.0002  0.025  0.04
BT 1.90 BT 1.156 0.248 0.05 0.05
RS 3.46
NB
Algoritmos Posiciéon algoritmos z = % p Holm Li
,[:G 3.05 RS 3.633 0.0003  0.017  0.051
BI’l-"I }-37 AG 3.220 0.001 0.025  0.051
2.41 BT 2.064 0.039 0.05 0.05
RS 3.27
SVM Lineal
Algoritmos Posicién algoritmos z = @ P Holm Li
AG 2.64 RS 1.129 0.00004  0.017 0.038
Sg 21-059 AG 2.064 0.039 0.025 0.0378
. AU 1.073 0.283 0.05 0.05
RS 3.77
SVM RBF
Algoritmos Posiciéon algoritmos 2 = U?Oi_ERl) ) Holm Li
AG 3.59 AG 4211 0.00003  0.017  0.038
AU 1.2727 RS 3.633 0.0003 0.025 0.038
BT 1.86 BT 1.073 0.283 0.05 0.05
RS 3.27

Tabla 4.3: Ranking promedio de los algoritmos y la comparacion Post Hoc con
a = 0,05 para cada clasificador contra el mejor (la senalada en negrita en la tabla
de la izquierda).

Los tiempos computacionales mas altos se han observado usando el clasificador

de SVM-L, mientras que los tiempos mas cortos han sido con NB. Para todos los
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4.4 Seleccidén de atributos en datos artificiales

clasificadores se ha visto este patron de comportamiento. Por otra parte se puede
apreciar que el algoritmo de BT ofrece los tiempos mas cortos.

Para la base de datos Madelon, y a pesar de que se utilizo el Score de Fisher
para reducir la dimensionalidad previa, los algoritmos asociados al SVM ofrecen

tiempos de procesamiento de alrededor de 30 hrs. en AU.

INN 3NN 5NN

AG AU BT RS AG AU BT RS AG AU BT RS
Colon 0,29 2,63 0,19 1,39 | 0,24 2,58 0,28 p 0,45 2,64 0,17 2,67
BCW 0,01 0,05 0,01 0,06 | 0,01 0,05 0,01 0,1 0,01 0,05 0,004 02
Madelon 2,05 1 0,13 0,6 | 324 1,05 0,12 0,5 2,80 1,09 0,15 0,76
BC 0,06 0,13 0,01 0,07 | 0,06 0,13 0,02 0,07 | 003 0,3 0,01 0,07
Prostata 0,02 0,14 0,01 0,07 | 0,02 0,14 0,01 0,07 | 003 0,14 0,01 0,1
Leukemia | 0,03 0,38 0,01 0,13 | 0,08 0,38 0,02 0,22 | 0,04 0,38 0,02 0,14
Datal 0,02 0,07 0,003 0,04 | 0,0l 0,07 0,004 005 | 00l 007 0,003 0,05
Data2 0,01 0,07 0,003 0,04 | 0,0 007 025 004 | 00l 0,07 0,003 0,04
Data3 0,01 0,07 0,004 0,04 | 0,02 0,07 0,008 0,1 0,03 0,07 0,003 2,23
Datad 0,02 0,07 001 004 | 0,02 007 001 004 | 002 007 001 0,04
Data5 0,02 0,07 001 003 | 001 007 001 004 | 002 007 001 0,04

Promedio 0.24 0.43 0.05 0.24 0.34 0.43 0.08 0.29 0.32 0.43 0.05 0.58

7NN LDA QDA
AG AU BT RS AG AU BT RS AG AU BT RS
Colon 0,63 2,56 0,26 2,03 | 3,66 1 0,49 2,99 | 1,06 4,95 0,564 3,16
BCW 0,01 0,05 0,003 0,08 | 0,02 007 001 061 | 0,02 009 036 0,74
Madelon 1,24 1,1 0,01 3,43 | 2,36 1,01 008 3,67 | 1,99 1,36 0,12 2,98
BC 0,03 0,13 0,01 0,07 | 0,03 0,2 0,02 0,15 | 0,03 0,26 00l 0,16

Prostata, 0,02 0,14 0,01 0,12 | 0,03 0,21 003 0,11 | 0,04 0,25 0,01 0,14
Leukemia | 0,05 0,37 0,02 021 | 0,06 0559 003 040 | 0,14 0,74 0,05 0,51

Datal 0,02 0,07 0,003 0,04 | 002 0,11 0,01 0012 | 0,02 0,13 00l 0,12
Data2 0,02 4,32 0,21 0,04 | 0,01 0,1 0,36 0,07 | 0,04 0,13 00l 0,07
Data3 0,02 0,07 0,003 0,04 | 0,01 0,1 0,00 0,07 | 0,02 0,13 0,01 0,21
Datad 0,00 0,07 001 0,04 | 0,03 0,1 0,00 0,12 | 0,07 0,13 0,01 0,12
Data5 0,02 0,08 0,00 005 | 0,03 0,11 00l 0,07 | 0,04 0,13 0,01 0,0
Promedio | 0.18 0.81 _ 0.07 _ 0.56 | 0.56 0.6 _ 0.10 0.76 | 0.32 _ 0.75 __0.10 _ 0.75

NB SVM R SVM L
AG AU BT RS AG AU BT RS AG AU BT RS

Colon 0,64 0,72 0,1 0,45 | 0,35 2,23 0,15 1,31 | 0,72 5,26 0,58 3,6

BCW 0,003 0,01 0,001 0,05 | 0,06 0,14 0,01 0,7 0,07 0,2 0,02 0,68

Madelon 0,25 0,22 0,02 0,6 | 2,99 30,46 4,84 19,52 | 2,99 30,46 4,84 19,52

BC 0,01 0,04 0,004 0,02 | 0,02 0,11 0,01 0,07 | 0,03 0,41 0,04 0,5

Prostata, 0,01 0,04 0,003 0,02 | 0,05 0,19 0,02 0,25 | 0,02 0,14 0,02 0,2

Leukemia | 0,01 0,06 0,01 0,03 | 0,04 0,23 0,02 0,38 | 0,02 0,14 0,02 0,20

Datal 0,01 0,02 0,000 0,03 | 0,02 0,13 0,01 0,1 0,67 0,34 0,05 0,92

Data? 0,004 0,03 0,002 0,02 | 0,03 0,16 0,01 0,08 | 0,03 0,32 0,01 0,29

Data3 0,01 0,02 0,000 0,04 | 0,02 0,13 0,01 0,15 | 0,02 0,38 0,01 0,15

Datad 0,01 0,02 0,002 0,01 | 0,06 0,17 0,01 0,08 | 0,66 0,64 0,11 1,01

Data5 0,01 0,02 0,000 0,01 | 0,02 0,16 0,01 0,08 | 0,28 0,42 0,09 1,08

Promedio | 0.24 _ 0.43 __ 0.05 _ 0.24 | 0.34 0.43 0.08 0.29 | 0.32 0.43 0.05 0.8

Tabla 4.4: Tiempo de Procesamiento del CPU por clasificadores y bases de datos.
Los resultados son reportados en horas.

4.4. Seleccion de atributos en datos artificiales

Dada la wverdad conocida acerca de los datos artificiales —i.e. cuales atributos
son relevantes e irrelevantes— las tablas 4.5, 4.6 Y 4.7 muestran los atributos que

fueron seleccionados por cada algoritmo de SA y de clasificacion. Dos aspectos
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4.4 Seleccidén de atributos en datos artificiales

son discutidos principalmente, el tamano del subconjunto generado y la calidad
de estos. Este ultimo es entendido como la capacidad de seleccionar lo que se
supone que debe seleccionar.

El algoritmo de SA GA genera por mucho los subconjuntos de atributos mas
grandes. Observando la tabla 4.5, un pobre desempeno se identifica debido a que
gran cantidad de variables irrelevantes son incluidas. BT puede ubicarse en se-
gundo lugar al agregar un poco de irrelevancia, pero carece de algunas variables
relevantes. AU y BT generan los subconjuntos méas pequetios, sin embargo es in-
teresante notar que la calidad de los subconjuntos generados por AU es altamente
satisfactoria.

En la tabla 4.6 los resultados muestran la misma tendencia para AG, esto
respecto a la relevancia e irrelevancia de los atributos seleccionados ademas del
tamano. BT sigue el mismo patrén respecto a su tamano y calidad. RS selecciona
subconjuntos pequenos, pero agregando algo de irrelevancia. Para el caso de AU,
éste solo incluye atributos relevantes, excepto dos atributos irrelevantes con el
clasificador de SVM.

En la tabla 4.7 se ven los mismos resultados decepcionantes para AG. BT
mejora su calidad, agregando menos irrelevancia que su contraparte en la tabla
4.6. RS muestra subconjuntos pequenos, pero anadiendo los dos tipos de atri-
butos casi en la misma proporciéon. Y por dltimo AU agrega solo seis atributos

irrelevantes, teniendo casi el mismo patrén visto en la tabla 4.6.

Atributos de la. Base de datos artificial, Data 1
Algorithms
GA TA TS SA
NN 1-5,7,12,16,17,21-23,27-30 1,5,9 1,5,39 1,3,4
34,36,38,40,43,45,47-50
3NN 1,5,7,9,15,21,23,27,29 1,2,5 1,2,5,7 1,2,5
33,37,38,40,44,45,48
5NN 1,2,4,5,7,9,11,12,14 1,2,5 1,4,5,13,40 1,3,5,37
16,18,19,21,25,26,27
33,39,40,42,44,47,49
7NN 1.7,9,13,15-17,20,26 1,5 1,5,37 1,4
27,29,37,39,40,42
LDA 1,2,4,5,7,11,14,16 1,12 1,3,5,13,20,21,29 1-3,7,9,10,13,14
18,19,21,24-26,34-36 36,37,39,49 21,23,24,27,28,39
41,42,45,49,50
QDA 1,2,4,5,11,12,15,17,18,20-22 1,5,40 1,2,5,12,16,20,21,40 1-4
26,29,33,35,37-39,43,45
NB 1-5,7,8,10,16-18,23,28,29 1,2,4,5,13,27 1,2,4,5,36,38 1-4
33,34,37,39,40,44,47,50
LINEAL SVM | 1,2,5,6,10,11,13,15,16,19,26 1,5,31,30 1,5,18,30,32,39,47 14
28,31,34,39,45,48-50
RBF SVM 1,2,4,5,11,24,26,37,39,49 1,5 1,5,13 14

Tabla 4.5: Los atributos seleccionados de la base de datos artificial Datal. Los
primeros cinco atibutos son relevantes y los 45 restantes son irrelevantes.
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Atributos de la Base de datos artificial, Data 4

Algorithms

GA TA TS SA

INN 2,4-6,8,10,12,13,16,18 16,20,40,48,50 6,8,12,18,20,22,45,50 20,40,45-48
20,21,24,26,28,29
30,31,33,36,40,4-48,50

3NN 1,3-5,8,12-14,16,18 6,12,20,32,40,50 6,8,12,16,20,21,26,28 2,12,40,45-47
20,25,28,30,32,33,37 31,32,34,40,44,46,50 42-44
38,40,44,45,46-48,50

5NN 6,7,8,10-12,16-18 6,8,12,22,20,40 2,6,8,12,16,17,20,21 6,11
20,21,25,26,28,31 50 25,26,39,40, 46,48
33,35-37,40,47,48 50
50

7NN 4-8,12,14,16,21 4,6,8,12,20,22,40 1,8,10,12,14,20,26 6,11
22,25,31-34,37 46,50 30,32,34,40,44,46
38-40,43,45,47 48,50
48,50

LDA 3,4,68,10,12,14,19,20 12,28,32,40,46,48 1,4,6,11,12,14,20,22 6,8,12-16,18,31,37
22,23,32,33,37,39,40 50 26,32,40,44,45,48,50 39,41,42,44-47,50
41,43,44,46,48,50

QDA 6-8,12,14,17,19,20,21 6,8,12,14,20,40,46 | 4,6,12,14,20,40,44 6,7,11,12,20,21
25,32,34,36,37,39,40 50 48,50 26-30,33-38,50
42,44,47,48,50

NB 1,2,4,5,6,7,8,10,11,14 4,6,12,20,40,42,48 | 4,6,8,12,14,16,20 6,8,12,16,18,23 26
16,20-22,24-26,28-30,32 | 50 22,27,32,40,44,47 28-31,35-39,46,47
35-37,40,41,44-48,50 48,50 50

Linear 4,6-8,10,11,14,15,17 6,7,10,12,18,20,26 3,5,7,11,12,18,22 6,10-16,19,34-37,39

SVM 19-22,25,26,29-31 31,32,36,40,50 28,29,31,32,36,40 40,50
35-38,42-45,48-50 48,50

RBF 1,5,10,17,27,31,32,40 6,8,12,14,20,40 6,9,12,14,20,32 6,9,10,11,40,50

SVM 42,43,46,48,49 48-50 40,50

Tabla 4.6: Atributos seleccionados de la base de datos artificial Data4. Los atri-
butos pares son relevantes y los impares son irrelevantes.

Atributos de la Base de datos artificial, Data5

Algorithms

GA TA TS SA

INN 1,5,7,9,11,12,18,19,22,25,26 5,7,11,13,15,19 7,9,11,21,25 11,19,20,39
32-35,37,38,40,47-49 39,43,49 20,36,47,49

3NN 1,5-7,10,11-13,15,17-19,22-25 5,7,11,19,21,22,31 4,5,11,13,19,21 5,10,37
27-29,37-40,42,43,45,46 35,39,45,47,49 39,45,47,49

5NN 1,5-7,10-13,15 5,7,11,19,21,22 4,5,11,13,19 5,10,37
17-19,22-25,27-29 31,35,39,45,47 21,39,45,47
37-40,42,43,45 49 49
46,48,49

7NN 1,3,5,7-11,13,15 5,7,11,19,22,30 2,3,5,7,8,11 5,6,11,18,10
18,20,21,23,25 31,39,45,47,49 15,19,21,22 27,29,30,34
29,31,34,35,39 39,41,46,47 35,37,38,49
43,47,48,49 49

LDA 13,5,9,11-17,19,21,22,24,25,27 11,27,28,31,39 5,0,11,13,19,25,39 5,7,10,11,18 31
31,32,37,39,41,43,44,45,47,49 43,44,47,49 43,47,49,50 33-35,37,41-46,49

QDA 1,2,5,7,9,13,14,17,19,22,26,30 5,7,11,13,19,39,43,49 | 5,7,11,13,17 35,7,10-13,15,17,20,22
31,33,35,38,39,42,45-47,49 19,39,43,49 23,25,26,30-32,37,42,49

NB 3,5,7,8,11-13,15,17,19,22,23,25 2,3,5,7,11,19,31 3,5,11,19,39 5,7-9,10-17,20
27,29,30-32,36,39,41,43,44,45,47 39,47,49,50 42,47,48,49 37,38,46,49

Linear 1,5,6,7,8,10,18-21,25,32,33,35 5,11,13,19,39 5,11,13,19,22,34,39 5-18,39,49

SVM 38,41,42,46-49 47,49 40,43,46-49

RBF 1,4,6,7,9,15,16,20,22,23,24,25,28 | 5,7,11,21,22 4,11,13,15,17 5,11,19,36

SVM 29,32,33,36,37,40,42,43,45,48-50 | 39,47,49 21,47,49 44,45

Tabla 4.7: Atributos seleccionados de la base de datos artificial Datab. Los atri-
butos impares son relevantes y los pares son irrelevantes.

Como experimento adicional y para verificar la consistencia en el desempeno

en términos de clasificacion y calidad de subconjuntos de atributos del algoritmo

de AU, se optd por la combinacion de AU+NB. Esta se replico 40 veces a fin de

encontrar un comportamiento promedio, es decir, los atributos que més se selec-
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cionan sabiendo cual deben ser seleccionados, usando el conjunto de Datal. NB
fue preferido ya que su célculo es ligero y no requiere parametros de ajuste. En
la figura 4.1 se muestra la distribucion de frecuencias de los atributos que han
sido seleccionados. Cabe recalcar que en el conjunto de datos Datal, los primeros
cinco atributos son relevantes y los 45 restantes son irrelevantes. Se puede ob-
servar que AU selecciona en su mayoria los atributos que debe —i.e. los primeros
cinco relevantes— y descarta en su gran medida a los atributos irrelevante. Este
resultado revela un desempeno interesante para el algoritmo de AU en términos

de desempeno y calidad de las soluciones.

40 T T T T T

w
[
i

20 e

Frecuencia

1] 10 20 30 40 a0 B0
Atnbutos

Figura 4.1: Distribuiéon de los atributos seleccionados por la combinacion de
AU-+NB en la base de datos Datal
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Capitulo 5

Conclusiones

5.1. Conclusiones

Dados los resultados experimentales expuestos en el capitulo anterior, algunas

ideas generales son listadas a continuacion:

1. El algoritmo de Aceptacion por Umbral ofrece un desempeno de clasificacion
satisfactorio y en algunos casos superior, en comparaciéon al resto de los los

algoritmos de SA.

2. En términos esfuerzo computacional, la Busqueda Tabi es el algoritmo que
mejor se comporta por mucho. En algunos casos supera a otros algoritmos

con un factor de 10x el tiempo de procesamiento.

3. El tamano de los subconjuntos generados por Aceptacion por Umbral, Biis-
queda tabd y Recocido Simulado fue aceptablemente bajo. Al contrario del

Algoritmo Genético en donde, mucha irrelevancia fue aceptada.

4. La calidad de los subconjuntos de atributos generados por Aceptacidn por
Umbral es por mucho la mejor. En este tenor, el Algoritmo Genético mostrd

débil y decepcionante desempeno.

De esta manera se puede concluir que el algoritmo de SA de Aceptacion por
umbral se posiciona dentro de los algoritmos no deterministas como el mejor, con

marcada diferencia contra el resto de las estrategias de busqueda de algoritmos
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5.2 Trabajo Futuro

analizadas. Esta conclusion recibe valor anadido por su relativa sencillez de im-
plementacion. Esta conclusion resulta interesante debido ya que a la fecha hay
pocos o nulos trabajos en los que se emplee este motor de biisqueda de atributos
en la reducciéon de la dimensionalidad. Siendo este aspecto unos de los puntos

principales del trabajo de investigacion expuesto en esta tesis.

5.2. Trabajo Futuro

Como trabajo futuro se plantean varias linea de investigacion:

1. Ampliar el estudio a otros algoritmos o estrategias de busqueda como Opti-
mizacion por Enjambre de Particulas, Optimizacion de Colonia de Hormi-

gas y/o Sistemas Inmunes Artificiales.

2. Generar las versiones de estos algoritmos en su forma paralela, con el pro-

posito de incrementar la velocidad analisis.

3. Disenar e implementar los algoritmos analizados para que funcionen en la
bisqueda de atributos para clasificaciéon en dominios de naturaleza més
especializada o mayormente complejos e.g. Cloud Computing, secuencias

de video e imagenes y series de temporales.

5.3. Productos derivados de la tesis

1. M. Fernandez, & Gonzalez F. (2014). Métodos de bisqueda no-deterministas
en la seleccion de atributos. En Editor (Ed.). Avances de la Computacion

en México. En edicion.

2. Marina P. Fernandez-Pérez and Félix F. Gonzéalez-Navarro (2014). Non-
deterministic local search methods for feature selection. An experimen-
tal study. MICAI 201 On edition. http : //www.micai.org/2014/pre —

print /papers/papery29.pdf.
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Anexos A

Atributos seleccionados en las bases

de datos artificiales dos y tres

Algoritmos
AG AU BT RS
INN 2,4, 11, 12, 14-16, 18, 25, 28, 46, 50, 15 31, 50, 46, 47 46, 49, 48
30-33, 38,41, 43, 45, 47, 48, 50
3NN 2,3,5,7, 8,11, 14, 15,17, 19, 20, 50, 46, 46 13, 46, 50 50, 46
23, 29, 33, 35, 37, 38, 40, 42, 44,
46, 47, 50
LDA 1, 6, 7, 10, 14, 15, 20, 46,40 22,46,49,28,7 46, 32, 47, 2, 11, 15, 21,
22, 24, 27-31,34-36, 38, 44, 20, 9, 8, 7, 16, 38, 37,
45-50 36, 35, 34, 33
QDA 5, 10, 11, 15, 16, 18, 19, 46, 50, 35, 45 35, 46, 50, 45 46,49,48,47
20, 24, 27, 35, 37, 46,
47, 49, 50
NB 1, 8, 13, 16, 20-22, 27, 28, 46, 50, 49, 47 2, 46, 50, 40, 27, 16, 37 46, 49, 48, 47
34, 37, 39, 40, 41, 46-50
SVM 1, 3, 6, 8-13,15-22 46, 50, 34, 42, 45, 4 15, 46, 50 46, 49, 48, 47
Lineal | 24, 26, 29, 32, 33, 35, 36, 37,
38, 40, 42, 44, 46, 47, 48
SVM 1, 3, 6, 822,24, 26, 29, 32, 33, 46, 50 15, 46, 50 46, 49, 48, 47
RBF 35, 36, 37,38, 40, 42, 44, 46, 47, 48

Tabla A.1: Atributos seleccionados para la base de datos artificial Data 2. Del

atributo 46 al 50 son relevantes y el resto es irrelevante
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Algoritmos

AG AU BT RS
INN 1-4, 7,8, 11, 12, 14, 16- 18, 40,1, 5 30, 1, 40 40,1, 4
20, 23, 26, 27, 28, 30, 31, 33,
38, 40, 44, 50
3NN 1, 3, 5-7, 13, 15- 18, 20, 25, 27, 40, 1, 21 45, 1, 40, 29 40, 1, 6, 16
29, 32, 35, 39, 40, 42, 44, 50
LDA 1, 3,9, 11, 15-21, 24, 29, 30, 32, 1, 47 49, 1, 40, 12 1, 32, 28, 40, 4, 8, 5,
37, 40, 42, 43, 47, 49 33,13, 22, 21
QDA 1, 3, 4, 8, 13, 16-22, 25, 31, 33, 1, 40, 39, 43 31, 40, 1, 30 1, 39, 38, 37, 36, 35
34, 36, 37, 39, 40, 50
NB 1- 4,7, 8, 14, 27, 29, 38, 40, 43, 1,40, 7, 29, 25, 43 | 12, 1, 40, 13, 44, 29, 26 | 1,39,38,37,36,35,34,33,32,31
45, 46, 50 ,30,29,28,27,26,25,24,23,22,21
SVM 2,4, 6, 10, 13-16, 18, 19, 21, 24-26, | 1, 40, 26 41,1, 40 40, 1, 45, 37, 36
Lineal | 28, 33, 35, 37, 39, 40, 41, 45, 47-49
SVM 2,4, 6, 10, 13-19, 21, 24-26, 28, 33, | 1, 40, 37 41,1, 40 1, 39, 38, 37, 36
RBF 35, 37, 39, 40, 41, 45, 47, 48, 49

Tabla A.2: Atributos seleccionados para la base de datos artificial Data 3. Los

atributos 1, 20, 30, 40 y 50 son relevantes y el resto son irrelevantes
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Anexos B

Desviaciones estandar asociadas a

la tabla 4.1

Clasificadores
KNN1 KNN3 KNN5

AG AU BT RS AG AU BT RS AG AU BT RS
Colon 1.70 1.66 2.83 3.64 | 5.72 4.09 3.26 4.60 | 3.43 3.31 1.66 5.01
BCW 0.34 0.49 0.55 0.48 | 0.49 0.38 0.58 0.58 | 0.15 0.38 0.48 0.32
Madelon 0.91 0.86 1.03 1.32 | 0.78 0.42 0.64 0.87 | 0.98 1.10 073 1.22
BC 2.08 2.83 2.15  3.37 | 4.12 1.66 1.99 4.87 | 3.02 1.94 3.55 2.54
Prostata 1.50 1.28 1.06 1.30 | 1.28 0.75 1.83 1.33 | 0.85 1.67 0.67 1.89
Leukemia | 1.41 0.00 1.27  0.19 | 1.44 1.16 0.15 1.35 | 0.25 2.21 0.00 2.12
Datal 0.97 1.04 2.03 232 | 1.92 0.94 1.12 042 | 2.33 1.24 1.10 042
Data2 2.24 2.55 1.10 2.17 | 2.51 2.30 2.00 0.84 | 4.00 1.14 274  0.89
Data3 1.82 0.79 1.72 050 | 1.44 0.89 1.29 097 | 1.19 0.67 1.15  0.65
Data4d 1.00 1.17 2.18 0.76 | 1.17 1.62 1.08 2.27 | 2.53 2.07 1.24 1.39
Datab 1.29 1.24 1.27  1.12 | 1.60 1.78 1.15 094 | 1.25 1.85 1.84 1.02
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Clasificadores

KNN7 LDA QDA

AG AU BT RS AG AU BT RS AG AU BT RS

Colon 3.22 2.71 1.66 2.04 | 3.60 277 331 1.70 | 448 6.00 1.35 3.83
BCW 0.27 0.36 040 0.52 | 0.10 0.19 0.19 0.25 | 0.23 0.29 0.16  0.16
Madelon 0.71 0.68 0.59 1.30 | 1.78 0.67 045 0.85 | 1.58 0.81 0.61 0.74
BC 1.71 2.65 230 1.90 | 7.62 1.18 2.16 4.39 | 4.77 0.65 1.30 2.51
Prostata 1.57 1.31 1.04 2.07 | 1.66 2.28 1.13 1.51 | 0.68 1.00 1.10 1.60
Leukemia | 1.18 0.31 1.04 0.99 | 0.00 0.00 0.00 2.76 | 0.15 0.00 0.00 2.49
Datal 1.32 1.04 1.25 0.61 1.52 0.71 0.35 1.29 | 1.60 0.57 2.26  1.04
Data2 1.52 3.13 2.07 0.84 | 4.09 2.17 2.70 3.35 | 3.27 1.30 0.55 2.39
Data3 3.16 0.65 2.02 061 | 1.35 045 091 0.79 | 1.60 0.76 1.06 1.39
Data4 1.52 1.72 1.06 1.57 | 1.37 0.55 0.76 0.91 1.47 0.74 1.06 1.19
Datab 1.00 0.82 1.04 217 | 045 1.04 094 2.15 | 0.42 1.12 1.79  2.25

Clasificadores
NB SVM R SVM L

AG AU AG AU BT RS AG AU BT RS
Colon 1.11 094 1.13 244 1.70 2.20 4.80 | 1.51 0.07 0.06 2.33
BCW 0.15 030 1.13 0.34 | 0.32 0.23 0.41 0.24 | 0.26 0.00 0.10 0.12
Madelon 1.02 148 1.13 0.59 | 1.83 0.58 0.81 1.05 | 1.83 0.58 0.81 1.05
BC 2.46 0.09 1.13 0.65 | 1.28 0.06 1.20 0.62 | 2.98 0.09 0.09 3.78
Prostata 041 227 1.13 1.19 | 0.64 0.98 0.66 1.19 | 0.97 0.65 0.35  2.00
Leukemia | 0.00 0.00 0.00 1.11 | 0.00 0.00 0.00 2.52 | 0.00 0.00 0.00 1.12
Datal 1.48 097 1.13 1.08 | 0.74 0.42 0.67 1.35 | 1.68 1.64 0.96 1.27
Data2 1.56 097 1.13 1.44 2.17 1.14 3.39 | 0.00 2.41 1.14  2.19
Data3 096 1.10 1.13 1.43 0.50 0.22 1.52 | 0.00 0.45 0.22 1.52
Data4 0.89 042 1.13 1.15 | 1.84 0.91 0.22 1.60 | 1.64 0.91 1.34 1.39
Datab 1.34 042 1.13 0.57 1.04 1.77  0.55 | 2.08 1.44 0.89 0.94
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