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ABSTRACT

Today, data generation is growing exponentially in both directions; instances (rows) and
features (columns). This causes that many datasets can not be analyzed without
preprocessing. The large size of the dataset to be analyzed may produce serious problems
to some data mining algorithms in scalability as well in performance. On the other hand
the quality of the data could be inadequate for the knowledge discovery process. For this
reason, it is necessary to preprocess the dataset to make it suitable for an efficient
performance of the data mining algorithm, and in order to obtain accurate results from it.
In this thesis, we introduced new measures to evaluate the quality of a dataset in the
context of supervised classification. From these quality measures, we obtain two ways of
quantifying the data complexity for a classification problem, specifically, we try to
anticipate the behavior of a classification algorithm given a dataset. Our data complexity
measures are compared with others already available in the literature, and they give similar
performance, but with a lower computational cost. For data cleaning, we propose a new
method, which is independent of the classification algorithm. The proposed method detects
and eliminates the noise in each class. Our method performs with more efficiency and
accuracy than other methods already available in the literature. In the context of
dimensionality reduction, we propose two new methods for feature selection. These
methods are compared with two well known feature selection methods, the RELIEF and
the Sequential Forward Selection (SFS), and similar results are obtained but with a much
lower computational costs. Furthermore, we propose a new algorithm, which improves
the scalability of the algorithms for instance selection currently in use Finally, we
integrate the three processes: data cleaning, reduction of dimensionality, and instance
selection, in order to generate a training set, which it will permit an efficient performance

of the data mining algorithms, yielding accurate results.



RESUMEN

En la actualidad, existe un crecimiento exponencial en la generacion de datos, este
crecimiento de los datos se da en ambas dimensiones: filas y columnas, lo que provoca que
mucha informacion no pueda ser procesada y analizada sin un previo procesamiento. El
gran tamario del conjunto de datos a ser analizado puede causar serios problemas a los
algoritmos de la mineria de datos tanto en su escalabilidad como en su rendimiento. Por
otro lado, la calidad de los datos no necesariamente es la adecuada para un proceso de
extraccion de conocimiento. Por ello se hace necesario que los datos sean preprocesados
con la finalidad de adecuarlos a las técnicas existentes y éstas puedan trabajar de manera
eficiente y generar resultados precisos. En esta investigacion se proponen medidas para
evaluar la calidad de los datos en el contexto de la clasificacion supervisada. De estas
medidas de calidad, se obtienen dos formas de cuantificar la complejidad de un conjunto
de datos con respecto al problema de clasificacion, especificamente, se trata de anticipar el
comportamiento de un algoritmo de clasificacion dado un conjunto de datos. Nuestras
propuestas para medir la complejidad de los conjuntos de datos, es comparada con otras
propuestas, mostrando un rendimiento similar a un menor costo computacional. Para la
limpieza de los datos, se propone una metodologia que es independiente de los algoritmos
de clasificacion, y la cual detecta y elimina el ruido en las clases. Nuestro método de
reduccion de ruido es comparado con otras propuestas, mostrando una mayor eficiencia y
precision. En el contexto de la reduccién de la dimensionalidad, se proponen dos métodos
eficientes y precisos de seleccion de variables. El rendimiento de nuestros dos métodos son
comparados con dos métodos tradicionales de seleccion de variables: el RELIEFF y la
seleccion secuencial hacia adelante (SFS) mostrando resultados comparables, pero con
menores costos computacionales. También, se propone un nuevo algoritmo que mejora la
escalabilidad de los algoritmos de seleccién de instancias ya existentes. Finalmente, se
integra el proceso de limpieza de los datos, seleccion de variables reduccion y seleccion de
instancias, a fin de generar un conjunto de entrenamiento que permita a los algoritmos de

la mineria de datos trabajar de manera eficiente y que los resultados sean mas precisos.
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Capitulo |

Introduccion

1.1. Justificacion

La velocidad con que se generan y almacenan datos, es muy superior a la velocidad con
que se procesan y analizan (Hernandez et al., 2004). Se tiene un crecimiento exponencial
en la cantidad de datos que son generados por diferentes empresas, gobiernos, instituciones
educativas y personas individuales. Existen diversas razones para este incremento,
principalmente de indole tecnoldgico, esto es, el uso intensivo del computador, el
incremento en la capacidad de los medios para almacenamiento de datos Yy sus bajos
costos (Fayyad et al., 1996). Por otro lado, ha surgido lo que se denomina flujo constante
de datos, que se caracteriza en que los datos llegan constantemente sin parar (Frawley et
al., 1991). De esta forma el incremento en la cantidad de datos crece en forma permanente
a un ritmo bastante alto (Li, 2002; Kantardzic, 2001). Esta abundancia de datos ha creado
la gran necesidad de metodologias para analizar y explotar la informacién contenida en
esos datos, caracterizados por tener muchas instancias. La principal preocupacion que se

tiene, es de como obtener conocimiento Util de esta avalancha de informacion.

El crecimiento de los datos se da en ambas dimensiones: tanto en filas (nimero de
instancias) y columnas (nimero de variables). Existen muchas técnicas de aprendizaje
automatico, métodos estadisticos, inteligencia artificial y algoritmos especializados para la
mineria de datos, que tienen serios problemas para poder trabajar eficientemente con
grandes cantidades de datos. La enorme cantidad de informacion afecta la escalabilidad y
la precision. Por ejemplo, en el caso de conjuntos de datos con alta dimensionalidad, la

presencia de variables irrelevantes y redundantes degradan el rendimiento de los



algoritmos de la mineria de datos (Yang y Pederson, 1997; Xing et al., 2001). Por lo tanto,
se hace necesario, seleccionar un subconjunto de variables para facilitar y mejorar la labor
de la mineria de datos. Por otro lado, un gran nimero de filas hace que el proceso de
extraer conocimiento de grandes conjuntos de datos, se convierta en un problema muchas
veces intratable con los algoritmos disponibles. La reduccion de datos, busca identificar
cudles son los adecuados para realizar el andlisis. Esta reduccién se aplica con la finalidad
de obtener una representacion reducida del conjunto de datos original, mucho mas
pequefia, pero manteniendo la integridad del conjunto de datos completo. Esto es, la
mineria de datos serd mas eficiente y se podran producir los mismos (0 casi los mismos)
resultados (Han y Kamber, 2006; Zhu y Wu, 2006; Liu y Motoda, 2002).

Ante esta situacion se hace necesaria la aplicacion de técnicas de reduccion de instancias y
variables, antes de aplicar alguna técnica de la mineria de datos. Debido a dos razones:
primero, se tienen problemas para validar e interpretar los resultados, ya que se generan
modelos demasiado complejos y muchas veces se pueden tener severos errores de
prediccion. La segunda razon, es que la carga computacional de construir modelos y
validarlos utilizando los algoritmos existentes de la mineria de datos es extremadamente

alta.

Por muchos afios, el problema de clasificacion se ha convertido en un importante tépico de
investigacion en las areas de aprendizaje automatico, reconocimiento de patrones,
estadistica, y recientemente dentro de las comunidades de bases de datos y mineria de
datos (Han y Kamber, 2006; Hernandez et al., 2004). De esta forma, la clasificacion es
una tarea fundamental en la mineria de datos que sera tratada en la presente investigacion.

El desarrollo de esta tesis se enfoca en el pre-procesamiento de los conjuntos de datos en
problemas de clasificacion supervisada. El pre-procesamiento de los datos esta compuesto
por una serie de procedimientos tendientes a mejorar la calidad del conjunto de datos,
corrigiendo las inconsistencias, completando valores perdidos, detectando y reduciendo el
ruido, identificando los valores anémalos, seleccionando variables e instancias, etc. (Kim

et al., 2003; Han y Kamber, 2006; Hernandez et al., 2004). Nosotros especificamente nos



enfocamos en las tareas de limpieza de datos (se identifica y remueve el ruido en las
clases), seleccion de variables e instancias. En resumen, el presente estudio esta abocado a
la busqueda de una reduccion en el volumen de datos original, seleccionando los datos mas
relevantes que mejoren la calidad del conjunto de datos y que el conocimiento descubierto

sea Mas preciso.

Los métodos propuestos y analizados, se fundamentan en el calculo de la complejidad de
un problema de clasificacion. Varios estudios han mostrado que el comportamiento
empirico de los clasificadores estd fuertemente relacionado a los datos disponibles. A
priori, es muy dificil determinar que clasificador tendrd un mejor rendimiento, dado un
problema especifico. Generalmente, se han realizado estudios experimentales con varios
clasificadores, y se han reportado los errores de clasificacion en un nimero limitado de
problemas, sin analizarse el porqué de las diferencias en el rendimiento de los
clasificadores para cada problema de clasificacién. En este contexto, resulta razonable
determinar la complejidad del conjunto de los datos antes de usar los algoritmos de
clasificacion existentes. La estimacion de la complejidad, nos puede permitir predecir el
comportamiento de los clasificadores individuales o combinados y realizar seleccion de
variables y/o instancias para un problema de clasificacion en particular basadas en estas
mismas medidas de complejidad.

En esta investigacion se proponen algoritmos eficientes y precisos para identificar el ruido
en las clases. La limpieza de instancias ruidosas en el conjunto de entrenamiento,
contribuye a mejorar el rendimiento de los clasificadores y de simplificar la tarea de los
mismos al reducir el tamafio del conjunto de datos y suavizar la frontera de decision, para
finalmente producir modelos mas precisos. Ademas, se desarrollan dos métodos de
seleccion de variables para reducir la dimensionalidad del conjunto de entrenamiento. El
objetivo de los métodos propuestos de seleccion de variables es el de eliminar
eficientemente los atributos irrelevantes y redundantes, con la finalidad de mejorar la
precision y eficiencia de los algoritmos de clasificacion. Finalmente se trata el problema de

la seleccion de instancias, que consiste en obtener un subconjunto del conjunto de



entrenamiento de forma que se garantice que las instancias relevantes y representativas
sean seleccionadas en una muestra de tamafio Optimo que nos permita obtener un
rendimiento eficiente del algoritmo de la mineria de datos con una pérdida minima en su
poder de prediccion en los problemas de clasificacion supervisada. También se propone un
esquema que combina en forma secuencial, la deteccidn de ruido, la seleccion de variables
y la reduccion del nimero de instancias, para mejorar la calidad del conjunto de
entrenamiento, con el que los algoritmos de la mineria de datos puedan trabajar de manera

eficiente y generar modelos menos complejos y mas precisos.



1.2. Objetivos

Objetivo General:

Desarrollar medidas de complejidad de los conjuntos de datos en problemas de
clasificacion supervisada e implementar técnicas eficientes de deteccion de ruido,
seleccidn de variables e instancias para optimizar el rendimiento de los algoritmos de la

mineria de datos.
Objetivos especificos:

e Construir medidas eficientes de la complejidad de los conjuntos de datos, que
permitan describir el comportamiento de los algoritmos en problemas de

clasificacion supervisada.

e Desarrollar e implementar un algoritmo para identificar y eliminar el ruido en el
conjunto de entrenamiento con la finalidad de mejorar la precision de los

clasificadores.

e Elaborar métodos eficientes de seleccién de variables basados en la complejidad
del problema de clasificacion.

e Mejorar la escalabilidad de los algoritmos de seleccion de instancias, que aumente
su capacidad de reducir el conjunto de entrenamiento con un menor costo

computacional.

e Combinar la deteccién y eliminacién de ruido, con la seleccion de variables e

instancias con la finalidad de mejorar el rendimiento de los clasificadores.



1.3. Organizacion de la tesis

La presente tesis esta organizada en nueve capitulos. En el segundo capitulo se
presentan los antecedentes del trabajo de investigacion, revisando las definiciones
del proceso de extraccion de conocimiento de bases de datos, ademés de ubicar
dentro de este proceso el desarrollo de esta investigacion.

En el tercer capitulo se discute la complejidad de los problemas de clasificacion
supervisada. Se proponen medidas de la complejidad que son comparadas con otras

medidas existentes en la literatura.

En el cuarto capitulo se proponen dos métodos de seleccion de variables y se
realizan comparaciones con otros métodos de seleccidn utilizando conjuntos de

datos reales.

El quinto capitulo estd dedicado a tratar el problema de ruido en las clases en
problemas de clasificacién supervisada. Se describe el problema y sus efectos
sobre la precision del clasificador y se revisan los antecedentes de este problema.
Finalmente se propone y se compara un método de deteccidén y eliminacién de

ruido en las clases.

En el sexto capitulo se trata el problema de la seleccion de instancias. Se revisan
los algoritmos existentes y se propone un algoritmo que mejora la escalabilidad de
los algoritmos de seleccion de instancias. Se realizan comparaciones

experimentales entre el algoritmo propuesto y el método clasico.

En el capitulo séptimo, se presentan resultados experimentales correspondientes a
los efectos de eliminar el ruido en las clases y realizar en forma combinada la

seleccién de variables e instancias.

El capitulo octavo, corresponde a la presentacion de las conclusiones finales y el
trabajo futuro.

Finalmente en el capitulo noveno se hace una reflexidn sobre los aspectos éticos de

la investigacion.



Capitulo 11

Conceptos Previos

2.1. Descubrimiento de conocimiento en bases de datos

El reto al cual nos enfrentamos en la actualidad es el de trabajar con grandes cantidades de
datos, que crecen a un ritmo exponencial, de tal forma, que se hace imposible procesar toda
la informacidn que se genera. La respuesta a este reto se da a través del uso de las técnicas
del descubrimiento de conocimientos de bases de datos (KDD, de sus siglas en inglés).
Segun Frawley et al., (1991); Fayyad et al. (1996) y Liu y Motoda, (1998), la definicion
clasica de KDD es:

El descubrimiento de conocimiento en bases de datos es el proceso de
extraccién no trivial para identificar patrones que sean validos, novedosos,

potencialmente Gtiles y entendibles, a partir de los datos.

Al KDD a veces se le conoce como mineria de datos (DM, de sus siglas en inglés). Sin
embargo, esencialmente el proceso de mineria de datos envuelve la aplicacion de un
algoritmo para extraer patrones de datos y al KDD como el proceso completo (pre-
procesamiento, mineria de datos, post-procesamiento, ver figura 2.1). De esta forma el
proceso KDD esta compuesto por una serie de etapas en la que DM es la encargada de
extraer (identificar) modelos a partir de las bases de datos disponibles (Hernandez et al.,
2004).



Datos Pre procesamiento Mineria de Post procesamiento

crudos de datos datos de datos =J»Conocimiento

Figura 2.1. El proceso KDD

2.2. Proceso de descubrimiento de conocimiento

De acuerdo con Hernandez et al., (2004), el proceso de descubrimiento de conocimiento en

bases de datos involucra varios pasos:

© © N o

Entendimiento del dominio de aplicacién, el conocimiento relevante a usar y las
metas del usuario.

Seleccionar un conjunto de datos y enfocar la busqueda en subconjuntos de
variables y/o muestras de datos en donde realizar el proceso de descubrimiento.
Limpieza y pre-procesamiento de los datos, disefiando una estrategia adecuada para
manejar el ruido, valores incompletos, datos redundantes, datos inconsistentes, etc.
Reduccion de datos y proyecciones para reducir el numero de variables a considerar
Seleccion de la tarea de descubrimiento que se va a realizar, por ejemplo,
clasificacion, agrupamiento, regresion, etc.

Seleccion del o de los algoritmos a utilizar.

Llevar a cabo la etapa de la mineria de datos.

Interpretar los resultados.

Incorporar el conocimiento descubierto al sistema.

2.3. Mineria de datos (DM)

La DM integra una serie de areas tales como, el aprendizaje automatico, métodos

estadisticos, inteligencia artificial y métodos especializados para la mineria de datos, con el

propdsito de identificar y extraer conocimiento a partir de las bases de datos que se orienta

hacia la toma de decisiones (Han y Kamber, 2006; Hernandez et al., 2004).



2.3.1. Tareas de la mineria de datos
Segun Han y Kamber, 2006 y Hernandez et al., 2004; las principales tareas de la mineria

de datos son:

e Analisis de dependencia: El valor de un elemento puede usarse para predecir el
valor de otro. La dependencia puede ser probabilistica y puede definir una red de
dependencias o puede ser funcional. El analisis de dependencias se ha orientado,
durante los ultimos afos, al descubrimiento de redes Bayesianas o causales en
donde la dependencia se da a nivel estructural (dependencias e independencias
entre variables) y cuantitativa (fuerza de las dependencias).

e Identificacion de clases o grupos: Identifica un conjunto finito de categorias o
clusters que describen a los datos. Las clases pueden ser relevantes entre si o
pueden servir como entradas a otros sistemas de aprendizaje.

e Descripcion de conceptos: Resume cierto patron caracteristico. La descripcion
puede ser caracteristica (qué instancias y valores son comunes entre clases) o
discriminatoria (como difieren las clases). La mayoria de los sistemas de
aprendizaje encuentran descripcion de conceptos y estan enfocados a la
clasificacion. Otra técnica relacionada es el analisis de regresion.

e Deteccion de desviaciones: Detectar los cambios mas significativos en los datos
con respecto a valores pasados o normales. Sirve para filtrar grandes volumenes de
datos que son menos probables de ser interesantes. El principal problema esta en
determinar cuadndo una desviacion es significativa para ser de interés.

e Deteccion de outliers: Otra de las tareas fundamentales en la mineria de datos, es
la deteccion de instancias u observaciones anémalas. La presencia de las instancias
andmalas o valores extremos, podrian afectar las tareas que se realizan en la
mineria de datos. No existen muchos estudios que analicen estos efectos, un
reciente estudio realizado por Acufia y Rodriguez (2004), encontraron que los
clasificadores se ven afectados por la presencia de valores anormales, pero el efecto

es relativo y su impacto depende del clasificador y del conjunto de datos. Por otro



lado, la deteccidn de valores anémalos tiene muchas aplicaciones directas, entre las
que tenemos: la deteccion de fraude y la deteccion de ataques a redes de
computadoras. Existen diferentes metodos para detectar outliers: se disponen de
técnicas estadisticas, basadas en clustering y técnicas procedentes de la mineria de

datos.

2.4. Mineria de datos y clasificacion

El problema de clasificacién se ha constituido por décadas en un importante tépico de
investigacion en las areas de aprendizaje automatico, reconocimiento de patrones y
estadistica, y recientemente en las comunidades de bases de datos y mineria de datos. De
esta forma, la clasificacion es una tarea fundamental en la mineria de datos. Este es un
problema de andlisis multivariado conocido como clasificacion y tiene dos variantes, la

clasificacion supervisada y la clasificacién no supervisada.

e Clasificacion supervisada: Es una técnica multivariada relacionada con la
asignacion de nuevos objetos (observaciones, casos, individuos, instancias) a
grupos previamente definidos, haciendo uso de la informacion proporcionada por
un conjunto de variables. Esto significa que existe una relacion entre una variable
categorica, que determinan los grupos y un conjunto de variables interrelacionadas,
denominadas predictoras.

e Clasificacion no supervisada: En este caso, el problema consiste en descubrir
grupos de observaciones que puedan formar varios conglomerados homogéneos.
Para esto, se tiene un conjunto de datos en el que no hay una variable categorica

que defina un grupo de pertenencia.

2.5. Pre-procesamiento de los datos
Las bases de datos del mundo real son altamente susceptibles al ruido, valores perdidos,
datos inconsistentes, datos redundantes, etc., debido fundamentalmente a su gran tamario y

de donde se obtienen, principalmente de multiples fuentes heterogéneas. Si se dispone de
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datos de baja calidad, entonces es logico esperar que los resultados obtenidos mediante
alguna técnica de mineria de datos sea también de baja calidad. El pre-procesamiento de
los datos busca mejorar la calidad de los datos, y consecuentemente, los resultados de la
mineria de datos. Adicionalmente, el pre-procesamiento de los datos facilita el trabajo de la
mineria de datos mejorando su eficiencia, ya que se tendran conjuntos de datos de menor

tamario al original (Han y Kamber, 2006).

La figura 2.2, muestra las estrategias que se pueden utilizar para mejorar la calidad de los

conjuntos de datos disponibles (Cano et al., 2003).

e Limpieza de datos: Estd compuesta por una serie de procedimientos tendientes a
mejorar la calidad del conjunto de datos, corrigiendo las inconsistencias, llenando
los valores perdidos, detectando y reduciendo el ruido, identificando los valores
anomalos, etc. (Kim et al., 2003).

e Reduccién de datos: Busca identificar cuales son los datos adecuados para realizar
el analisis. Se aplica con la finalidad de obtener una representacion reducida del
conjunto de datos original, mucho mas pequefia, pero manteniendo la integridad del
conjunto de datos completo. Esto es, la mineria de datos serd mas eficiente y se
podran producir los mismos (o casi los mismos) resultados analiticos. El presente
estudio esta abocado en parte a la busqueda de una reduccién en el volumen de
datos original, seleccionando los datos mas relevantes que van a ser usados por la
mineria de datos (Han y Kamber, 2006; Liu y Motoda , 2002).
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Pre-procesamiento

de datos
Limpieza de Reduccién de Integracion de Transformacion

datos datos datos de datos

Figura 2.2. Estrategias del pre-procesamiento de datos

e Integracion de datos: Consiste en combinar datos de multiples fuentes y
almacenarlos en una base de datos coherentemente estructurada. La combinacion
de datos también incluye la agregacion, que consiste en realizar operaciones para
obtener nuevos valores a partir de la unién de la informacién de varios registros o
tablas (Han y Kamber, 2006).

e Transformacién de datos: Los datos son transformados o consolidados en formas
apropiadas para que la mineria de datos pueda realizar su trabajo. La
transformacion de datos incluye procedimientos como la normalizacion, donde

cada variable cambia de escala, la construccion de nuevas variables, etc.

2.6. Técnicas de reduccion de datos

La reduccion de datos se puede realizar usando diferentes técnicas. Entre las técnicas
utilizadas para la reduccion de datos se tienen al agrupamiento de datos, la discretizacion,
la compresion o compactacion de datos, la seleccion de variables y la seleccién de

instancias.
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Agrupamiento de datos: Dado un conjunto de datos en la que no se dispone de
una columna de clases o grupos, las técnicas de agrupamiento de datos se utilizan
en la clasificacion no supervisada para separar las instancias en grupos. Los grupos
obtenidos deben reflejar las diferencias entre grupos y las similitudes y relaciones
existentes entre las instancias que pertenecen a un mismo grupo.

Discretizacion de los datos: Esta técnica se usa para reducir el nimero de valores
para una variable continua, mediante la division del rango de valores de la variable
en intervalos. Los intervalos generados son etiquetados y se usan para reemplazar
los valores actuales de los datos. Algunos métodos de la mineria de datos requieren
que los conjuntos de datos posean valores discretos para sus variables, en este
contexto, si se dispone de un conjunto con variables continuas, se usa la
discretizacién con la finalidad de reemplazar los valores continuos y hacer factible
la aplicacion del método a dicho conjunto.

Compactacion de datos: En la compactacién de datos se aplican codificaciones o
transformaciones a los datos con el objetivo de obtener una representacion reducida
o comprimida de los datos originales. Si los datos originales pueden ser
reconstruidos partiendo de los datos comprimidos sin pérdida de informacion, la
técnica usada se denomina lossless. Si por el contrario, s6lo podemos reconstruir
una aproximacion a los datos originales, entonces la técnica de compresion es
Ilamada lossy. Dos de las técnicas mas populares de la compactacion de datos lossy
son: las transformaciones wavelet y el analisis de componentes principales (Han y
Kamber, 2006).

Seleccion de variables: Los conjuntos de datos a ser analizados, muchas veces
tienen un gran nudmero de variables, muchas de las cuales pueden ser irrelevantes o
redundantes para la tarea de la mineria de datos. Un buen conjunto de variables
debe destacar lo mejor posible la similitud entre objetos de la misma clase y la
diferencia entre objetos de clases diferentes. Una solucion indirecta a esta cuestion
consiste en utilizar todas las variables que pudieran aportar informacion relevante
al problema que se trata de resolver, pensando que a falta de conocer la calidad, la

cantidad puede ayudar. No obstante, una cantidad importante de atributos aumenta
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la complejidad del clasificador. Colateralmente, la presencia de variables
redundantes, y posiblemente irrelevantes, pueden afectar negativamente a la
confiabilidad del clasificador. Por lo tanto, se hace necesario seleccionar un
subconjunto minimo de variables, de forma tal que la distribucion de probabilidad
resultante de las clases de datos, esté lo mas cercana posible a la distribucion
original con todas las variables. Un beneficio adicional de la seleccion de variables
es que el nimero de variables que van a aparecer en los patrones resultantes se va a
reducir, y esto significa que los patrones seran mas faciles de entender e interpretar.
e Seleccién de instancias: Consiste en identificar y seleccionar las instancias mas
relevantes de un conjunto. La finalidad es que la tarea de mineria de datos pueda
realizarse de manera eficiente, preservando las cualidades del conjunto completo.
En el capitulo 6 se detalla en qué consiste la seleccion de instancias y los

procedimientos existentes para poder llevarlo a cabo.

La seleccion de instancias en el contexto de clasificacion ha sido estudiada por varios
investigadores. La idea fundamental es que los métodos de seleccion de instancias deben
ser capaces de cumplir con sus tres funciones (limpiar, habilitar y enfocar), ademas de
seleccionar las instancias relevantes y que el tamafio de muestra se determine
dinamicamente. La manera méas simple e intuitiva de llevar a cabo la seleccion de

instancias es la de realizar un muestreo aleatorio, que se describe en la siguiente seccion.

2.7. Muestreo

Segun Cochran (1977), el muestro es un procedimiento mediante el cual se obtiene un
subconjunto de instancias de tamafio n, de una poblacion de tamafio N, mediante un
proceso aleatorio en el que cada uno de los subconjuntos de instancias de tamario n recibe
una probabilidad apropiada de ser seleccionado.

El proceso de muestreo se puede realizar de dos maneras. La primera forma, se utiliza en
encuestas o experimentos aleatorios y consiste en tomar una muestra de una poblacion méas
grande, desconocida. En este caso, el proceso de muestreo forma parte del proceso de la

recoleccion de datos. La mineria de datos no esta interesada en este tipo de muestreo. La
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segunda forma, constituye el procedimiento mas utilizado en el contexto de la mineria de
datos. Los datos completos ya estdn dados de antemano y representan una poblacion
sumamente grande y el analisis de los datos solo se basa en un subconjunto de instancias
(Kantardzic, 2001; Toivonen, 1996).

Las técnicas de muestreo clasico o muestreo por lotes tienen dos ventajas que es
importante resaltar. La primera ventaja, es que el costo computacional es bastante bajo, los

tiempos de computacién son del orden O(n), esto es, tiene un comportamiento lineal en el

tamafio de la muestra seleccionada. La segunda ventaja es que constituyen un modelo de
seleccion de instancias independiente, debido a que no utilizan ningun algoritmo de la

mineria de datos para la extraccion de las instancias.

2.7.1. Tipos de Muestreo
En esta seccion se presenta una breve descripcion de algunas técnicas de muestreo clasico

mas utilizadas.

e Muestreo sistemdtico: Es la técnica de muestreo méas simple. Consiste en
seleccionar la muestra eligiendo las instancias cada cierto intervalo en la secuencia
ordenada de instancias. Por ejemplo, si se desean seleccionar el 50% de un
conjunto de datos, el proceso consiste en seleccionar una instancia de cada dos en
la base de datos.

e Muestreo Simple Aleatorio: El muestreo simple aleatorio consiste en seleccionar
al azar una muestra de tamarfio n, de una poblacion de tamafio N. En este tipo de
muestreo todas las instancias tienen la misma probabilidad de ser seleccionados. La
seleccion de la muestra puede realizarse a través de cualquier mecanismo
probabilistico en el que todos los elementos tengan las mismas opciones de salir.
Este método tiene dos variantes: muestreo al azar sin reemplazo y muestreo al azar
con reemplazo.

e Muestreo Aleatorio Estratificado: El conjunto de datos (poblacién) de tamafio N,
es dividido en k subconjuntos homogéneos bajo algln criterio o caracteristica, de
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tamafios N,,N,,---,N,, respectivamente. Estos subconjuntos son disjuntos y se
forman utilizando un criterio o una caracteristica en comun. Se debe cumplir que

z N, = N. Los subconjuntos se denominan estratos. Luego de que los estratos han

sido determinados, se toma una muestra aleatoria simple de cada estrato, la
seleccion en cada estrato se realiza en forma independiente. EI tamafio de muestra

para cada uno de los estratos se denota por n,, n,,---, n, , respectivamente.

e Muestreo Aleatorio Ponderado. A diferencia del muestreo simple al azar, las
instancias son elegidas con cierta probabilidad (que difiere de una instancia a otra),
a esta probabilidad se le denomina “peso”. La asignacion del peso a cada
observacion depende de la aplicacion, en clasificacion normalmente se asignan los
pesos utilizando una funcion de densidad.

e Muestreo Adaptable. El principio del muestreo adaptable consiste en evaluar y
tomar una decision sobre la base de la muestra que se ha elegido en un instante
dado, esto es, el muestreo adaptable consiste en muestrear seleccionando las
instancias que deben ser incluidas en la muestra, dependiendo del resultado que se
obtenga con la muestra seleccionada en el paso previo. El propdsito primario del
muestreo adaptable es aprovecharse de las caracteristicas de los datos para obtener

estimaciones mas precisas.

Sus variantes pueden encontrarse en el muestreo secuencial 0 muestreo en linea y el
muestreo progresivo. Estos casos particulares del muestreo adaptable utilizan el valor del
parametro que se va a estimar para obtener una muestra representativa, en el caso de
clasificacion sera el error de clasificacion. En muchos articulos se considera propiamente
adaptables cuando el algoritmo no utiliza el valor de lo que se va a estimar como una cota
al tamafio de la muestra, esto es, el criterio de parada es independiente de lo que se quiere
estimar. En términos generales el muestreo adaptable es un problema de optimizacion y

debe existir una funcién objetivo que debe minimizarse o maximizarse.
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2.7.2. Tamafio de muestra

De acuerdo con Kantardzic (2001), hay varias estrategias para obtener el tamafio de
muestra de un subconjunto representativo de instancias de un conjunto de datos. El tamafio
de muestra adecuado se determina tomando en cuenta los costos de computacion,
requerimientos de memoria, exactitud del estimador, y otras caracteristicas del algoritmo y
los datos. Estadisticamente, se determina el tamafio de un subconjunto de datos de tal
forma que el estimador para el conjunto de datos completo difiera del estimador usando el
subconjunto en a lo mas un margen de error absoluto de ¢ . Para determinar este tamario de
muestra se plantea la siguiente desigualdad, en términos del nivel de tolerancia al error (o

nivel de precision):

d

Esta misma ecuacidn, expresada en términos de la precision relativa, puede expresarse

|

Resolviendo una de las desigualdades (2.1) 6 (2.2), para n, se obtiene el tamafio del

é—426)£5 2.1)

como:

A

0,-0

n

0

ngsa (2.2)

subconjunto de muestra n, para un valor dado de ¢ (margen de error o nivel de precision)

y 6 (donde 1-¢6 es el nivel de confianza). 6 simboliza un estimador obtenido con un
subconjunto de instancias y generalmente es una funcion del tamafio del subconjunto n,
mientras que & es el pardmetro, esto es, el valor verdadero obtenido del conjunto completo
de datos o la poblacion. Sin embargo, € también es usualmente desconocido. En este caso,
una forma préactica para determinar el tamafio requerido para el subconjunto de los datos

consiste en proceder mediante los siguientes dos pasos:
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Paso 1. En el primer paso se selecciona una muestra preliminar pequefia de tamafio
m.

Paso 2. Con las instancias seleccionadas en el paso 1, se estima el pardametro &,
este estimado se reemplaza en la desigualdad y se resuelve para n. Si n>m, se
obtienen n—m instancias adicionales para obtener la muestra final. Si n<m
entonces no se adicionan instancias adicionales y las instancias seleccionadas en la

muestra preliminar se usan como la muestra final.

2.7.3. Cota aditiva de Chernoff 6 Cota de Hoeffding

Otra forma de determinar el tamafio de muestra apropiado dado un nivel de precisién
& y un nivel de confianza 1-6, es la cota aditiva Chernoff o los limites de
Hoeffding. Estos limites se wusan cominmente en las investigaciones de
reconocimiento de patrones o clasificacion (Domingos y Hulten, 2002; Kivinen y
Mannila, 1994). Por ejemplo, sea r una variable aleatoria que representa la
diferencia entre el valor del parametro y su estimacion empirica basada en una
muestra de tamafio finito. R representa el rango de r. Supongamos que tenemos n
observaciones independientes de esta variable y que se calcula su media F. La cota
de Hoeffding que con un nivel de confianza de 1-6 e independientemente de la

verdadera distribucion de r, la verdadera media de la variable difiere en ¢ de 1,

R2In(2
o=y %j (2.3)
2n

De aqui podemos deducir que si queremos estimar Unicamente la media de r, de

donde:

forma que difiera de ren ¢, aceptando una probabilidad de fallar igual a o, se requiere

un tamano de muestra de:

= %(%)2 In(2/5) (2.4)
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Una de las principales limitaciones en el uso de estas alternativas para determinar el
tamafio de muestra, es que son muy conservadoras, lo que significa que el tamafio de
la muestra resultante es muy grande para obtener una exactitud razonablemente
buena y confiable. La razon para que esto ocurra, se debe a que el tamafio de muestra
es calculado a priori, y por lo tanto debe de ser lo suficientemente grande y preciso
para trabajar en todas las situaciones que se puedan encontrar (peor de los casos).

Para solucionar el problema de determinar el tamafio de muestra, existe la

propuesta de muestrear en forma secuencial en vez de hacerlo por lotes.

2.7.4. Muestreo adaptable en clasificacion supervisada

El muestreo clasico ha mostrado que no es adecuado para reducir el tamafio de
grandes conjuntos en el campo de la DM. Algunos autores (ver por ejemplo, Wang
et al., 1998), indican que esta solucion no es recomendable debido a la dificultad
de determinar el tamafio apropiado de la muestra a seleccionar. La alternativa es

usar el muestro adaptable.

El muestreo adaptable, usa el criterio probablemente mas proximo (PCE, de sus
siglas en inglés). La idea consiste en seleccionar dindmicamente las instancias e ir
evaluando su rendimiento de acuerdo con el criterio PCE. En contraste, el muestreo
clasico selecciona un conjunto de instancias y las evaltua una sola vez. El criterio

PCE queda expresado en la siguiente férmula:
P(Acc(N) - Ace(n)| >€)< &, (2.5)

donde, Acc(N) es el porcentaje de aciertos con la muestra completa utilizando el
algoritmo de mineria de datos, Acc(n) es el porcentaje de aciertos con la muestra

seleccionada, € es un pardmetro de precision y el pardmetro 6 esta relacionado con

el nivel de confianza.
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2.7.4.1. Muestreo secuencial adaptable

El muestreo secuencial se utiliza para determinar adaptablemente el tamafio de
muestra. Hace uso de las férmulas que se utilizan para calcular el tamafio de
muestra en el muestreo por lotes, pero se actualiza en forma secuencial cada vez
que se van a incluir nuevas observaciones a la muestra. La idea se basa en que uno
puede determinar los parametros iniciales sobre la base del conocimiento de los
datos y luego, estimar los pardmetros que se requieren en los limites estadisticos o
las cotas para el tamafio de muestra. Trabajos en este sentido son los desarrollados
por Gavalday Watanabe (2000), Domingo et al. (2002).

Watanabe (2000) utiliza el muestreo secuencial adaptable para resolver un

problema bastante simple. El problema consiste en la estimacion de la proporcion

de instancias con una caracteristica determinada B(x), en un conjunto de datos.

Primero formula un algoritmo en el que se fija el tamafio de muestra n y se
contabiliza el numero de instancias que tienen la caracteristica B. Esta
formulacion esta basada en el muestreo por lotes. Luego, plantea un algoritmo que
actualiza de manera secuencial, tanto el valor de la estimacion como el del tamafio
de muestra. Este estudio, es bastante simple y limitado al contexto de la estimacidn
de proporciones en una poblacién y lo que busca es ilustrar la aplicacion del

muestreo secuencial.

2.7.4.2. Muestreo adaptable no secuencial

Los trabajos que se han mostrado sobre el muestreo secuencial, utilizan un
clasificador para determinar dindmicamente el tamafio de muestra adecuado.
También se utiliza un clasificador como medio para evaluar la calidad de la
muestra seleccionada, y las instancias que deben de incluirse en la muestra.
Naturalmente este enfoque tiende a sesgar los resultados ya que las instancias
seleccionadas van a depender del clasificador, por lo tanto se obtienen soluciones

particulares.
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Li (2002), propone una interesante propuesta de un algoritmo adaptable no
secuencial. Su propuesta utiliza el algoritmo de blsqueda discreta, denominado
Busqueda Tabu, para evaluar las observaciones que deben estar en la muestra,
minimizando una funcién objetivo basado en un criterio simplificado que mide la
bondad de ajuste de la una muestra y la poblacién de donde proviene. Esta medida
esta dada por,

x =Z@ (2.6)

donde n, es la frecuencia observada; m; es la frecuencia esperada de la

i
distribucion; y el subindice i representan todas las posibles combinaciones de las
categorias (p.e. todas las celdas en las tablas de contingencia). La estadistica y?
sigue la distribucién asintotica Chi-cuadrado. El problema de calcular esta
estadistica y?, es que es computacionalmente intratable cuando se tiene un
conjunto grande de datos con mas de cuatro categorias por variable.

Li realiza una simplificacion de la estadistica »° basada en las distribuciones

marginales. La estadistica simplificada de la Chi-cuadrado y’, esta dado por,

U (njk - pNjk)z

2.7)
j=1 k=1 pNjk

Lo relevante de esta propuesta es que no utiliza ningun clasificador para evaluar las
instancias que deben estar en la muestra, si no mas bien, la medida de ajuste de la
muestra al conjunto de datos completo. Sin embargo, esta propuesta posee varias
limitaciones, la primera es que solo es aplicable a un conjunto de datos que tengan

atributos discretos o nominales. La segunda limitacién es que no considera la
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interrelacion entre las variables debido a problemas computacionales. Una tercera
limitacion es que el tamafio de muestra se determina a priori. Este método de
muestreo adaptable no secuencial es totalmente heuristico, por lo que requiere de
un estudio empirico profundo para evaluar su rendimiento, y proponer mejoras. Los
resultados experimentales proporcionados por Li son limitados y parciales debido a
que no proporciona en su reporte la variabilidad de las estimaciones que obtiene
con las muestras seleccionadas. Por otro lado, podria haber estudiado la relacion
que existe entre el valor de la funcidn objetivo y el error de clasificacion. La otra
limitacion es que puede ser extremadamente lento o no llegar a obtener la muestra
dptima con cierto tipo de conjunto de datos, por ejemplo datos con variables que

tengan muchas categorias y muchas clases.

2.8. Estimacion de la tasa de mala clasificacion o error de clasificacion

Al aplicar una regla de clasificacidn es importante saber si el clasificador esta realizando su
trabajo de manera adecuada, esto es, un objeto que pertenece al i-€simo grupo es asignado
a dicho grupo y no a otro. Este proceso de célculo, involucra la existencia de dos conjuntos

de datos: el conjunto de entrenamiento o aprendizaje y el conjunto de prueba.

e Conjunto de aprendizaje o entrenamiento: En la practica, la mayoria de las
veces, las densidades condicionales a los grupos son desconocidas parcial o
totalmente, por lo que requieren ser estimadas. Un supuesto basico en el andlisis
discriminante para estimar las densidades condicionales es que existen objetos con

origen conocido para los cuales se tienen las p mediciones del vector de
caracteristicas o variables X € R”. Sean x,, X,, -, X, cada una de las mediciones
observadas en las caracteristicas o variables y z,,z,,---,z, los correspondientes
vectores que indican la pertenencia del objeto a un grupo. El conjunto de datos en
la matriz E, definida por E:{(gi,;i), i=1..., n}, se denomina muestra de

entrenamiento o de aprendizaje.
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e Conjunto de prueba: Es la muestra que se usa para validar el clasificador. Se
asume que se ha extraido independientemente de la misma poblacion de donde se

extrajo la muestra de entrenamiento.

Existen varias formas de medir el poder discriminante del clasificador (Hand, 1997), pero
la mas utilizada es la tasa de mala clasificacion o tasa de error del clasificador.
Generalmente, es muy dificil obtener una expresién analitica para la tasa de error, por lo
tanto debe ser estimada con la informacion muestral disponible.

La tasa de error verdadero o tasa de error actual de un clasificador, e,, es la probabilidad

de que la regla de clasificacion (o simplemente el clasificador), C(x), clasifique mal un

objeto proveniente de una muestra obtenida posteriormente a la muestra de entrenamiento.
Esta es la tasa de error obtenida sobre la base de un nimero infinito de muestras de prueba
provenientes de la misma distribucion que la muestra de entrenamiento. De esta manera y
segun lo mencionado en las secciones anteriores, la tasa de error éptima de Bayes, es el

minimo tedrico de la tasa de error verdadero.

Existen varios métodos para estimar la tasa de error de clasificacion, los mas populares en

la literatura se presentan a continuacién (Webb, 1999).

Meétodo 1. Error por resubstitucion o error aparente
Este es simplemente la proporcion de observaciones de la muestra de entrenamiento que
son erréneamente clasificados por el clasificador hallado con la misma muestra, se calcula

usando la férmula:

n

€a :%ZQ(ZUC(&)) (2.8)

i=1

donde para cualquier u y v, Q(u, v):0 siu=vylsiu=v.
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Por lo general, el error por resubstitucion es un estimador demasiado optimista y sesgado,
y puede conducir a falsas conclusiones si el tamafio de la muestra no es muy grande
comparado con el nimero de variables envueltas en el clasificador, ya que en este caso el

clasificador modela mas el ruido en los datos que su estructura (Webb, 1999).

Meétodo 2. Error usando una muestra de prueba

En este caso, se elige en forma aleatoria una proporcion de objetos en la muestra inicial
(usualmente entre 80-90%), la cual es usada como muestra de entrenamiento y con la que
se construye el clasificador. Los objetos restantes conforman el conjunto de prueba, con el
cual se prueba el clasificador, es decir, la tasa de error de clasificacion se calcula usando
este conjunto. Muchos de los conjuntos disponibles ya traen especificamente su conjunto

de prueba y entrenamiento.

Es claro que al usar este método hay una pérdida de eficiencia debido a que no se usan
todos los objetos disponibles para construir el clasificador, situacion que no es muy grave

cuando el tamafio de muestra inicial es de gran tamafio.

Meétodo 3. Error por validacion cruzada

En su forma mas simple, este método consiste en dividir al azar la muestra en v partes
(v=10, es el mas utilizado). Cada parte constituye una muestra de prueba y con las (v—1)
restantes se halla el clasificador, de esta forma se procede a clasificar la muestra de prueba
y se calcula el error de clasificacion para cada parte. El error de clasificacion es el
promedio de las clasificaciones erradas obtenidas en cada una de las v partes. De esta
forma se obtiene una estimacion del error de clasificacion, que es poco sesgada, pero muy
variable (Webb, 1999).

En la presente investigacion se hace uso del método de validacion cruzada con v =10, para

estimar el error de clasificacion en los conjuntos de datos pequefios a grandes y del método

del conjunto de prueba para los conjuntos mas grandes.
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2.9. Clasificadores

Entre los métodos clasicos para resolver el problema de clasificacion supervisada, que se
usa en el trabajo de investigacion se tiene: al analisis discriminante lineal (LDA), regresion
logistica multiple nominal (LOG), el método de los k-vecinos mas cercanos (KNN), SVM
y clasificacion por arboles (RPART).

2.9.1. Andlisis discriminante lineal (LDA)

El andlisis discriminante lineal puede derivarse como el método de méaxima verosimilitud
para poblaciones normales con medias diferentes y matrix de covarianza comun, donde
cada clase es representada por su centroide y se clasifica a los objetos mas cercanos usando

una métrica apropiada.

Se asume que la funcién de densidad condicional del predictor en cada clase, denotada por

P(X/G), es gaussiana multivariada con cada clase teniendo su propio vector de medias

4, pero compartiendo una matriz de covarianza comin = (NM (z, %) ).

Las probabilidades a priori son P(G = j)= IT;. En la configuracion idealizada, donde todo

es conocido, se obtiene el clasificador 6ptimo de Bayes. Si las nuevas observaciones son

clasificadas a partir de la misma distribucion conjunta, la regla:

C(x)=jsi P(G= j/g):mlaxP(G =1/x)

alcanza la tasa minima de mala clasificacién. En este caso se tiene:

PG=j/X=x)= o 2N, 2.9)

IDIRICT7
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2.9.2. Clasificador basado en los vecinos mas cercanos (KNN)

El clasificador basado en los k vecinos més cercanos (k Nearest Neighbor) (KNN),
propuesto por Cover y Hart (1967) es un método no paramétrico de estimacion de la
funcién de densidad. Este método es asintoticamente Optimo y dependiente de la escala
(métrica) (Jain et al., 2000). El proceso de clasificacion usando KNN se realiza de la

siguiente forma:

1. Dada una instancia |, primero se hallan las k instancias que estan a una distancia
mas cercana a |, el valor de k es proporcionado por el usuario, usualmente un
numero impar.

2. Si la mayoria de esos k objetos pertenecen a la clase G, entonces la instancia es
considerada que también pertenece a ella. En caso de empate se clasifica la

instancia |, como perteneciente a la clase de la instancia mas cercana a ella.

2.9.3. Clasificador RPART

Breiman et al. (1984) introdujeron el uso de &rboles binarios de decision en el area de
estadistica y aprendizaje automatico. Ellos implementaron nuevos algoritmos para
construccion de arboles y los aplicaron a problemas de regresion y clasificacion
supervisada. El clasificador RPART (PARTIicionamiento Recursivo), que se usa en esta
investigacion es una implementacion en R  del método conocido como CART

(Classification and Regression Tress).

2.9.4. Clasificador SVM

Vapnik y Lerner (1963), presentaron por primera vez el clasificador SVM (Support Vector
Machine), ideada para la resolucion de problemas de clasificacion binarios en los que las
clases eran linealmente separables. Por este motivo se conocia también como "hiperplano
Optimo de decision™ ya que la solucién proporcionada es aquella en la que se clasifican
correctamente todas las muestras disponibles, colocando el hiperplano de separacion lo
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mas lejos posible de todas ellas. Las muestras mas préximas al hiperplano éptimo de
separacion son conocidas como muestras criticas o "vectores soporte”, que es lo que da
nombre a la SVM.

Sin embargo, los mejores resultados se obtienen usando una SVM no lineal. Para obtener
funciones de clasificacion no lineales, la SVM busca el hiperplano 6ptimo de decisién en
un espacio en el que previamente se han transformado los datos (“"espacio de
caracteristicas") y este hiperplano se convierte en una funcion de decision no lineal en el
espacio original. La ventaja de esta transformacion es que solo se debe conocer su nucleo
reproductor o "kernel” de la transformacién, lo cual simplifica en gran medida la obtencion

de funciones de decision no lineales.

2.9.5. Clasificador basado en la regresion logistica nominal (LOG)

En regresion logistica, cada fila de la matriz de variables predictoras corresponde a las
observaciones del vector p-dimensional x =(x,,X,,---,X,)" . Las entradas del vector de
respuesta Y , corresponden a la observacion de la variable, la cual representa una categoria

codificada dentro del conjunto {1, 2, G} , que se llamara grupo o clase para efectos de

clasificacion supervisada. En nuestro caso esta variable es de tipo nominal; debido a que
no hay un orden natural en las categorias de la variable respuesta. Aqui una categoria es
elegida arbitrariamente como la categoria de referencia. Supongamos que esta es la
primera categoria, entonces la probabilidad de clasificar una observacion en una de las G

clases se obtiene del modelo:

P(y=Kk
log —P(y ) =Cy + Lk + B X 0+ Bk, k=23,-,G (2.10)

(y=1)

Después de estimar los parametros de la regresion logistica se puede hacer la prediccion de

una observacion x=(x.,X,,---,x,)", la cual consiste en la clasificacion de dicha
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observacion en una de las G clases. Para lograr este objetivo se estiman las

probabilidades de pertenecer a cada una de las G clases y se aplica la siguiente regla:

x € clase G* <> G* = arg max P(y =k) (2.11)

2.10. Funcion distancia

La funcion distancia (o la funcion de similaridad), usada para medir qué tan lejanas (o
cercanas) estan dos instancias, puede tener un efecto considerable sobre los resultados de
ciertos sistemas de aprendizaje (Wilson y Martinez, 2000).

Dadas dos instancias I; y I;, la funcion de distancia mas comin y mas utilizada es la

distancia euclidiana, la cual se define como:

d(r,1,)= /é(lik— 1, ) (2.12)

Donde p es el nimero de variables. Esta medida es apropiada cuando todas las variables
son numeéricas y tienen aproximadamente el mismo rango de valores. Si las variables no
tienen el mismo rango de valores la alternativa es usar la distancia normalizada, esto es,
dividir las distancias entre las variables por el rango o la desviacion estandar de la variable
(Wilson y Martinez, 2000).

Cuando se tienen variables nominales, algunos autores definen la distancia entre dos
valores de la variable como O si los valores son iguales y 1 si los valores son diferentes.
Una funcion distancia alternativa para valores nominales, es la definida por Stanfill y Walz
(1986), VDM (Value Difference Metric). Usando VDM, la distancia entre los valores x,

y de una variable nominal w, esta dada por:

2
C (N N
VDMW(X, y): Z( Nw,x,c _ Nw,y,cJ (213)
c=1

W, X w,y
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donde N, es el nimero de veces que la variable w tiene el valor x; N, . es el nimero

de veces que la variable w tiene el valor de x y laclase es c; C es el nimero de clases.

En la parte experimental, de este trabajo se hace uso de la funcion distancia que combina
variables numéricas y nominales, denominada HVDM (Heterogeneous Value Distance
Metric) (Wilson y Martinez, 1997), la cual es definida como:

HVDM (x,) = [32(x,.v,) (214)

donde d,(x,y), es la funcién que define la distancia para la variable w, y esta definida

como:

VDM,,(X,y), si wesnominal

d, (xy)=1_[x-y|
Rango(w)’

. . (2.15)
SI' W eS numerica
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2.11. Implementacion de programas

Para la realizacion de este trabajo de investigacion, fue necesaria la implementacion de
diversas funciones en el lenguaje R (R Development Core Team, 2006), utilizando algunas
de las librerias disponibles (Venables y Ripley, 2002). Estas funciones fueron integradas y
permitieron llevar a cabo los calculos necesarios para realizar las distintas comparaciones
que fueron propuestas, es decir, funciones que permitan estimar el error de clasificacion
utilizando el método de validacion cruzada para los clasificadores: LDA (libreria MASS),
KNN (libreria class), RPART (libreria rpart), SVM (libreria €1071) y LOG (libreria nnet).
De la misma forma se implementaron funciones para calcular las medidas de complejidad,
la deteccion de ruido y la seleccion de variables e instancias, para lo cual también se

utilizaron como funciones auxiliares algunas de las funciones de la libreria dprep.

La implementacion de las funciones usadas para este estudio se realizd utilizando
programas en R, extendiendo el cddigo de R con cddigo compilado en C++, para realizar
esta interfase de R con C++, se utilizo la libreria Rcpp. La elaboracion de las funciones y
programas en C++ se realiz6 utilizando la libreria STL (Standard Template Library) y para
algunas funciones que requerian de la busqueda de los k vecinos mas cercanos se uso la
libreria ANN (Approximate Nearest Neighbor) (Mount y Arya, 1997).

El software utilizado es el programa estadistico R versién 2.4.1. en su version para
Windows XP. Los programas se ejecutaron usando una computadora Workstation DELL®
PrecisionTM 690, el cual tiene un procesador Intel® XeonTM con una velocidad de 3.00
GHz, bajo una arquitectura de 64 Bits y con 16 GB de memoria RAM.

Mas detalles de la implementacion de las funciones, se encontrardn en las mismas
funciones implementadas, las cuales estan disponibles en la pagina Web del grupo
CASTLE del departamento de Matematicas de la Universidad de Puerto Rico Recinto de

Mayagliez: http://academic.uprm.edu/~eacuna.
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Capitulo 111

Complejidad de los Datos en Problemas de Clasificacion
Supervisada

3.1. Introduccion

Como se ha mencionado en el capitulo anterior, una tarea fundamental en la mineria de
datos es el reconocimiento de patrones escondidos en un conjunto o base de datos. Este es
un problema de analisis multivariado conocido como clasificacion y tiene dos variantes, la
clasificacion supervisada y la clasificacion no supervisada. El desarrollo de la presente

investigacion trata los problemas de clasificacion supervisada.

El andlisis discriminante o clasificacion supervisada estd con la asignacién de nuevas
instancias a grupos previamente definidos, haciendo uso de la informacién proporcionada
por un conjunto de variables predictoras. Esto significa que existe una relacion entre una
variable categdrica, que determinan los grupos y un conjunto de variables

interrelacionadas, denominadas predictoras.

Explicitamente, supongase que existe un numero finito de grupos (clases o categorias),

conocidas a priori, G, G,, -+, G, ; un objeto de interés que se asume pertenece a uno y

solo uno de los grupos, y cuya pertenencia se denota por z, es decir, z =1, significa que el

objeto pertenece al grupo G, (i =12, g). Ademas se tiene el vector p -dimensional,
gz(xl, Xy, oy xp), que representa las mediciones correspondientes a p caracteristicas

disponibles para cada objeto en estudio. De acuerdo con este contexto, el analisis
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discriminante estudia la relacion entre una variable categorica, que definen los grupos y el

vector de caracteristicas.

Desde el punto de vista de la teoria de decision, la pertenencia de un nuevo objeto a un
grupo es desconocida y el problema a resolver es hacer una asignacién adecuada del objeto

a uno de los g grupos basandose en las mediciones de sus p caracteristicas asociadas,

proceso que se realiza construyendo un clasificador o regla de clasificacion (McLachan,
1992).

En términos simples, se establecen reglas de clasificacion a partir de un conjunto de
instancias seleccionadas al azar, denominado conjunto de entrenamiento (E ), y se aplican
para clasificar instancias en un conjunto de prueba para evaluar la exactitud de la
clasificacion. En este contexto, el rendimiento de cada clasificador estd fuertemente
relacionado con las caracteristicas de los datos. Por consiguiente, un andlisis de
caracteristicas de los datos parece ser una herramienta esencial para seleccionar el

algoritmo de clasificacion apropiado a un problema particular.

El objetivo de los problemas de clasificacion supervisada es el de minimizar la tasa de
error de clasificacion. Tedricamente, si se desea de manera precisa medir la complejidad de
un problema de clasificacion, la mejor medida es calcular el error de Bayes, &, que por
definicion , es la tasa minima de error de clasificacion que se pueda obtener (Duda et al.,
2000, Fukunaga, 1990). Lamentablemente, el célculo directo del error de Bayes, en la

practica es muy dificil de obtener.

Varios estudios han mostrado que el comportamiento empirico de los clasificadores esta
fuertemente relacionado a los datos disponibles (Attoor y Dougherty, 2004). A priori, €S
muy dificil determinar que clasificador tendra un mejor rendimiento, dado un problema
especifico. Generalmente, se han realizado estudios experimentales con varios
clasificadores, y se han reportado los errores de clasificacion en un nimero limitado de

problemas, sin analizarse el porqué de las diferencias en el rendimiento de los
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clasificadores, para cada problema de clasificacion. En este contexto, resulta razonable
determinar la complejidad de un problema de clasificacion antes de usar los algoritmos de
clasificacion existentes. La estimacion de la complejidad nos puede permitir predecir el
comportamiento de los clasificadores individuales o combinados y realizar seleccion de

variables y/o instancias para un problema de clasificacion en particular.

Recientemente, se han realizado estudios tendientes a explicar el comportamiento de los
clasificadores, relacionando su rendimiento con la estructura de los datos utilizados (Ho y
Bernad6, 2006; Bernad6 y Ho, 2004; Ho, 2001, 2002; Lee y Hwang, 1996 y Sohn, 1999).
El enfoque general consiste en predecir la aplicabilidad y rendimiento de un clasificador a
base de ciertas caracteristicas de los datos. Con este fin, podemos emplear un conjunto de
medidas de la complejidad de los datos. Por ejemplo, Sohn (1999) obtiene un total de 19
caracteristicas de los datos y realiza un analisis de regresion entre la proporcion del error
de once clasificadores (incluyendo clasificadores estadisticos, de aprendizaje automatico y
redes neuronales) y las medidas de los conjuntos de los datos.

Bernardé y Ho (2004) definen nueve medidas de complejidad de los datos, miden y
calculan las medidas de complejidad para cada problema de dos clases usando toda la
informacion disponible. Ellos buscan las regiones en el espacio de complejidad donde cada
clasificador es significativamente mejor que otros y las regiones donde los métodos de la

clasificacion multiples rindan de manera similar.

En otros trabajos, Bernad6 y Ho (2005) y Bernado et al., (2006), se investiga el dominio y
la capacidad de un sistema de clasificadores basados en algoritmos genéticos, denominado
XCS (Wilson, 1998), mediante un conjunto de medidas de complejidad geométrica. Ellos
conducen un estudio de 392 problemas de la clasificacién (con dos clases), junto a la
caracterizacion de la complejidad, buscando identificar los dominios dificiles y faciles para
XCS. Los resultados obtenidos demuestran altas correlaciones entre el funcionamiento de
XCS's y las medidas de la longitud de las fronteras y la compacidad de las clases, como

también con la no linealidad de las fronteras de decision.
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Mollineda et al., (2005) investigan la aplicacién de un conjunto de medidas de complejidad

como una herramienta que permita predecir el rendimiento de un algoritmo de seleccion de

prototipos en un problema particular. Ellos prueban diferentes medidas de la complejidad

de los datos usando 17 conjuntos de datos, derivando una serie de situaciones practicas

bajo las cuales determinado método de seleccidn de prototipos actia adecuadamente.

Ho y Basu (2000, 2002) presentan algunos factores que pueden contribuir a la complejidad

de un problema de clasificacion:

a)

b)

La ambigiedad de la clase. Algunos problemas de clasificacion pueden tener
clases que no son discernibles. Puede haber por ejemplo, instancias que pertenecen
a clases diferentes y que tienen los mismos valores en las variables. Para resolver
este problema se requiere de conjuntos de datos con un numero suficientemente
grande de instancias que puedan reflejar las distribuciones de probabilidad a priori
y posteriori de las clases. En estos casos los problemas de clasificacion son
reconocidos por tener un error de Bayes diferente de cero, debido a que con la
informacion disponible no es posible que el clasificador trabaje adecuadamente.
Esto se debe a la ambigtiedad intrinsica del problema, o al hecho que las variables
no son suficientes para distinguir una clase de la otra. En este ultimo caso, el efecto

puede aliviarse redefiniendo o aumentando el conjunto de variables.
Tamafio y dimension del conjunto entrenamiento. ElI ndmero y la
representatividad de las instancias disponibles en el conjunto de entrenamiento

condicionan la capacidad de generalizacion del clasificador.

Complejidad de la frontera de decision. La complejidad de las fronteras de

decision, constituye otro factor que condiciona el rendimiento de un clasificador.
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Los errores de clasificacibn muy altos se pueden deber a la combinacion de muchos
factores. Por lo cual, si se desea mejorar el rendimiento de los clasificadores se tienen que
tratar con cada uno de ellos de alguna forma. Por ejemplo, la ambigledad de las clases, 0
es una naturaleza del problema o el problema requiere que se incluyan mas variables (Ho y
Basu, 2000).

3.2. Medidas para la caracterizacion de datos

Una forma simple de cuantificar la complejidad de un problema de clasificacién es calcular
la tasa de error de clasificacion para un clasificador elegido. Sin embargo, si lo que se
quiere es estudiar el comportamiento de los clasificadores, se tienen que usar otras medidas
que sean independientes de la eleccidon del clasificador pero capaces de discernir su
competencia. Como hemos mencionado anteriormente, el comportamiento de los
clasificadores tiene una fuerte dependencia de la complejidad (estructura) de los datos.
Tedricamente, se han buscado cotas limites de exactitud, para el error de clasificacion o
rendimiento, basandose en condiciones y/o supuestos tedricos que no se ajustan a la
realidad. Por otro lado, el analisis empirico se ha basado normalmente en la medicion de la
exactitud (o los errores de clasificacion) del clasificador en un numero pequefio de
conjunto de datos, sin establecerse el porqué de las diferencias en los comportamientos de

los clasificadores.

Los estudios tedricos y empiricos usualmente ignoran las particulares descripciones
estadisticas y geométricas de las distribuciones de los datos para cada clase, y las fronteras
de decision, para explicar los resultados obtenidos en la clasificacion de los conjuntos de
datos. En varios articulos recientes (Bernad6 y Ho, 2004; Ho, 2002; Singh, 2003a, 2003b y
Sohn, 1999), se introducen el uso de medidas para caracterizar la complejidad de los datos

y relacionar tal descripcion al rendimiento del clasificador.

La mayoria de las medidas de complejidad de los datos propuestos y utilizados por
diversos autores sélo se definen para problemas de clasificacion de dos clases y estan
enfocadas principalmente en la efectividad de una sola variable (Bernad6 y Ho., 2004; Ho,

35



2002; Ho y Basu, 2002; Singh, 2003a, 2003b). En este trabajo se trataran problemas de
clasificacion con g clases y se procedera a usar medidas generalizadas para problemas de
méas de dos clases considerando la informacion proporcionada por todas las variables
relevantes. En las siguientes secciones se describen varias medidas seleccionadas de varios
articulos y nuestras medidas propuestas para cuantificar la complejidad del problema de

clasificacion.

3.2.1. Razdn discriminante de Fisher’s (F1)
La version méas simple de esta medida es muy conocida y estima cuan separables estan dos

clases mediante una variable especifica (Ho, 2001, 2002)

Fl:(:ul_/"z)

> (3.1)
o, +O'2
donde 1, u,, o7y o son las medias de las dos clases y sus variancias, respectivamente.

En un problema de clasificacion multidimensional se considera el maximo de los valores

obtenidos para la razén discriminante usando cada una de las variables.

Otra posible generalizacion para g clases y que también considera todas las variables, es

la siguiente (Mollineda et al., 2005; Sotoca et al., 2005):

Fly, = = (3.2)

donde n,denota el nimero de instancias en la clase i, ¢ es una métrica, « es la media
. - - | - - -
global, 4 ; es la media de clase i,y x| representa la instancia j que pertenece a la clase
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3.2.2. Volumen de la region de traslapo (overlap, F2)

Esta medida calcula, para cada variable f,, la longitud del traslapo normalizado por la

longitud del rango total en que todos los valores de ambas clases estan distribuidos (Ho,
2001, 2002)

FZ:H min maxk—ma_tx m!nk

« Mmax max, —min min,

(3.3)

donde k =1, 2,---,d , para un problema de dimension d , y

min max, = min{max f,,c,), max(f,,c,)}
max min, = max{min(f,,c,), min(f,c,)}
max max, = max{max(f,,c,), max(f,,c,)}

min min, =min{min(f,,c,), min(f,,c,)}

Una generalizacion muy simple de la medida F2 para el problema del g clases puede
obtenerse sumando la medida para todos los posibles pares de clases (Mollineda, et al.,
2005; Sotoca et al., 2005):

min max, — max min
F2=> 11 —— (3.4)
(5e) « Max max,—min min,

donde (Ci, Cj) recorre por todos los pares de clases, i, j=1,2,---,9,V:
min max, :min{max(fk,ci),max(fk,cj)}
max min, :max{min(fk,ci),min(fk,cj)}

max max, = max{max( . c;), max( f,,c, )}

min min, = min{min( fe,C), min( f. C, )}
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3.2.3. Fraccion de puntos en la frontera (F3)

Este método se basa en el uso de Minimum Spanning Tree (MST) propuesto por Friedman
y Rafsky (1979). EI método construye un MST que conecta todas las instancias en el
conjunto de entrenamiento a su vecino mas cercano, sin considerar la clase a la que
pertenece. Luego se procede a contar el nimero de instancias conectadas a una instancia de
la clase contraria por una arista en el MST. Se considera que estos puntos estan cerca de la
frontera de la clase. La fraccion de las instancias restantes sobre el nimero total de
instancias en el conjunto de entrenamiento se usa como una medida de complejidad (F5)
(Jain et al., 2002).

3.2.4. Separabilidad lineal (F4, F5)

La separabilidad lineal es la maxima probabilidad de clasificacion correcta cuando se usan
hiperplanos para discriminar la distribucion de patrones. En problemas de dos clases,
representa la probabilidad de solapar si cada clase es distribuida en una regién convexa.
Los clasificadores lineales pueden ser obtenidos por una formulacion de programacién
lineal propuesta por Smith (1968) que minimiza la suma de distancias de los puntos de
error al hiperplano de separacion (substrayendo un margen constante).

min a't
st. Z'w+t>b (3.5)
t>0

donde a,b son los vectores constantes arbitrarios, w es el vector de peso, t es un vector

del error, y Z es una matriz donde cada columna z se define en un vector de la entrada x

y su clase G (con el valor ¢, 0 c,) como sigue:

Z=4+X sic=g¢
z=-X sic=c,
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El valor de la funcién objetivo es la que usan Ho y Basu (2002), como una medida de la
separabilidad de las clases (F4), es cero para un problema linealmente separable.
Por otro lado, una segunda medida (F5) simplemente corresponde al error de clasificacion

de un clasificador lineal en el conjunto de entrenamiento original.

3.2.5. Separabilidad no paramétrica de clases (F6, F7)

La primera medida (F6) es la razon de las distancias promedio a los vecinos mas cercanos
en su misma clase y la distancia promedio a los vecinos mas cercanos en la otra clase. Con
esta medida de complejidad se compara la dispersién intra-clase con la separabilidad entre
clases. Los valores mas pequefios hacen pensar en mas datos discriminantes. La segunda
medida (F7) simplemente corresponde a la estimacion del error de clasificacion usando el

clasificador basado en los vecinos mas cercanos por el método dejando uno afuera.

3.2.6. E-vecindad (F8)

Esta medida cuenta el nimero de bolas que se necesitan para cubrir cada clase, mientras se
centra cada bola en un punto del conjunto de entrenamiento y crece al tamafio maximo
antes de que alcance un punto de otra clase (Ho y Basu, 2002). Las bolas redundantes que
quedan completamente en el interior de otras bolas son descartadas. Esta cuenta se
normaliza por el numero total de puntos.

Esta medida proporciona una descripcion interior en lugar de una descripcién de la frontera
como las medidas basadas en MST (ver Seccion 3.2.3).

3.2.7. Promedio de puntos por dimension (F9)

Una medida que podria contribuir a explicar el comportamiento de algunos problemas de
la clasificacion es calcular la medida F9 que describe la densidad de las distribuciones
espaciales de las muestras calculando el nimero de instancias en el conjunto de datos sobre

el nimero de variables en el estudio.
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Para esta medida, vamos a considerar la estimacion calculando el niUmero de instancias en
el conjunto de entrenamiento sobre el producto del nimero de clases y el nimero de

variables.

3.2.8. Medidas de distancia probabilistica

Tedricamente, la mejor estimacion para describir la separabilidad de dos a més clases, es el
error de Bayes (Fukunaga, 1990). Sin embargo, en la practica es dificil de estimar debido a
su complejidad computacional, por lo que se obtiene de manera empirica en lugar de una
derivacion analitica. Ante esta situacion, existe un ndmero de distancias estadisticas-
probabilisticas que proporcionan cotas superiores para el error minimo de separabilidad en
problemas de clasificacion de dos clases. Debido a que los datos reales no necesariamente
son normales, los resultados obtenidos usando estas medidas deben de ser tratados con
precaucion. Algunas de estas medidas son: Bhattacharya, Chernoff, Divergencia,
Mahalanobis y Matusita.

3.2.9. Medidas estadisticas

En el proyecto Statlog (King et al., 1995; Michie et al., 1994) se compararon varias
técnicas de clasificacion utilizando 22 conjuntos de datos. Estos conjuntos se describen en
términos de varias estadisticas intentando predecir la pertinencia de un clasificador basado
en ciertas caracteristicas de los datos.

Entre otras, las siguientes medidas estadisticas descriptivas y multivariantes, se utilizan
para resumir los datos en el proyecto Statlog: nimero total de instancias, nimero de
instancias en el conjunto de entrenamiento, nimero de instancias en el conjunto de prueba,
namero de variables, nimero de atributos binarios, nimero de clases, los coeficientes de
correlacion, media absoluta entre dos variables, sesgo promedio de las caracteristicas,
curtosis media de las variables, entropia de las clases, y la entropia promedio de las

variables discretas.

En la siguiente seccion se describe el problema de clasificacion y en ese contexto se

proponen y describen dos medidas de la calidad de las instancias del conjunto de
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entrenamiento. Adicionalmente se plantean dos medidas de complejidad de los problemas
de clasificacion basada en la calidad de los datos.

3.3. Identificacion del problema de clasificacion

Siguiendo la notacién dada por McLachan (1992), sea X el vector aleatorio p-dimensional
de caracteristicas, cuya observacion o medicion de las p caracteristicas en el objeto en

consideracién se denota por x, la variable asociada z, que denota al grupo de origen del

objeto, se reemplaza por un vector g-dimensional z de variables indicadoras, donde, la i-
ésima componente de z esta definida como uno o cero de acuerdo a la pertenencia del

objeto al i-ésimo grupo G, (i=1,2,---, g), es decir,
1 xeG, .
zi:{ - vVi=12--,0. (3.6)
XxeG

En el andlisis discriminante se asume que la probabilidad a priori de que un objeto

pertenezca al grupo G, es 7, esto es:

7 =Pr[z, =1,y 7,20 (i=1,2,--, g) (3.7)

Sea f(x/G;) o f,(x) la funcién de densidad (condicional) de x en la clase G, la

probabilidad a posteriori de que el objeto con vector de mediciones x (esto es, X =x),

pertenezca al grupo G,, aplicando el teorema de Bayes, esta dada por:

Prlel objeto € G, /x] = Pr[Z, =1/x]

Pr[z, =1, X = x]
f(x)

Pr[zi :1]f(5/zi :1)

f(x)

Prlel objeto € G, /x]=

Prlel objeto € G, /x| =

(3.8)

41



Pr[el objeto € G, /x]= ——"=1

Una regla de clasificacion o clasificador se denotara como C(x), donde C(x)=i significa
que un objeto con vector de caracteristicas x es asignado al i-ésimo grupo G,
(i =12, g). Mas explicitamente, esta regla lo que intenta hacer es una particiéon del

espacio de caracteristicas en g regiones mutuamente excluyentes R, R,,---, R, de tal
forma que si x cae en la region R, el objeto con vector de mediciones x se asigna al

grupo G, (i=1,2,---,9).

De acuerdo con estas definiciones, una instancia sera mal clasificada cuando cae en una
region que no esta etiquetada con la misma clase a la que pertenece. Conceptualmente, la
mala clasificacion ocurre en las regiones del espacio de caracteristicas, para los cuales,
dados los valores observados, se traslapan dos o mas clases. Por consiguiente, las regiones
traslapadas corresponden a la interseccion de dos o mas clases (ver figura 3.1). La
estimacion de estas regiones traslapadas, constituye una medida de la complejidad del
problema de clasificacion asociado, ya que precisamente, estas regiones van a definir las
caracteristicas de la frontera de decision y la separabilidad de las clases. En la siguiente
seccion definimos las medidas de calidad de las instancias que pertenecen a cada grupo.
Los valores asignados a las instancias de acuerdo a su calidad en cuanto a su ubicacion
espacial, nos van a permitir cuantificar la complejidad de los problemas de clasificacion,

dado un conjunto de datos.
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Clases

.nstar_u;las mal
clasificadas

Frontera de
Region decision
traslapada

Figura 3.1. Representacion grafica de las regiones traslapadas, mala

clasificacion y separabilidad de clases

3.4. Medidas de la calidad de las instancias
En esta investigacion se propone el uso de dos medidas de calidad de las instancias en cada
clase. Las medidas caracterizan a las instancias con respecto a su ubicacion dentro de su

clase y con respecto a las fronteras de decision.

3.4.1. Calidad de las instancias con respecto a los centroides (Q)

Esta medida de calidad de las instancias indica qué tan cerca estd una instancia
determinada del centro de la clase a la que pertenece con respecto a las otras clases. De
acuerdo con los valores que se obtengan para la medida podemos determinar si una

instancia es del centro de la clase, esta ubicada en el borde de la clase o es una instancia
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que puede ser considerada como ruido. El procedimiento de célculo para determinar la

calidad de las instancias es como sigue:

Dado un conjunto de entrenamiento E con n instancias, para cada instancia I, en E que
pertenece a una de las g clases {Gl, Gy, -+, G, } se calcula la siguiente medida de calidad

de la instancia:

_ ri_di
~ max(d,,r,) (3.9)

donde: d,es la distancia métrica de la i-ésima instancia (x.) al centroide de su misma
clase; y r, es la distancia métrica minima de la i-ésima instancia a los centroides de las

clases opuestas; normalizada por el maximode d y r.

La medida de calidad con respecto a los centroides (Q,) tiene las siguientes propiedades:

1. Q, variaentre-1y 1.
2. Un valor de Q,=1 o cercano a 1, indica que es una instancia de buena calidad, o

ubicada cerca del centro de su clase.

3. Unvalorde Q, =-1, o cercana a -1, indica una instancia ruidosa o de baja calidad.

4. Las instancias ubicadas en la frontera de decision van a tener valores cercanos a

cero.
Como se puede observar, la medida de calidad de las instancias constituye un buen

indicador para identificar instancias ubicadas en el centro de su clase, la frontera de

decision o si es una instancia ruidosa.
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3.4.2. Calidad de las instancias basada en los vecinos més cercanos (QNN)

Alternativamente a la medida anterior Q, proponemos una medida de calidad basada en los

vecinos mas cercanos (NN), que la denotaremos por QNN.

A diferencia de la medida de calidad con respecto a los centroides, esta medida de calidad
de las instancias indica qué tan cerca (o qué tan lejos), esta una instancia determinada de la
frontera de decision entre la clase a la que pertenece y la clase méas cercana a ella. Sin
embargo, esta medida utilizada para detectar las instancias en la frontera de decision se va
a ver afectada por la presencia de ruido en las clases. Una forma de resolver este problema
es detectar y eliminar el ruido en las clases y luego utilizar la medida para identificar las
instancias en la frontera de decision. De acuerdo con los valores que se obtengan para la
medida podemos determinar si una instancia esta cerca de la frontera de decision o0 en un
analisis del ruido en las clases, determinar si la instancia en particular es ruido. El
procedimiento de célculo para determinar la calidad de las instancias basadas en los

Vecinos mas cercanos, es como sigue:

Dado un conjunto de entrenamiento E con n instancias, para cada instancia |, en E que
pertenece a una de las g clases {Gl, G,, -G, } se calcula la siguiente medida de calidad

de la instancia:
QNN; = —— 310
o ) (3.10)

donde: @, es la distancia métrica de la i-ésima instancia (I,) a su vecino mas cercano en su

misma clase; r. es la distancia métrica minima de la i-ésima instancia a sus vecinos mas

cercanos de cada una de las clases opuestas, normalizada por el méaximode d y r.
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La medida de calidad usando los vecinos mas cercanos (QNN,) tiene las siguientes

propiedades:

1. ONN, variaentre-1y 1.
2. Un valor de QNN, =1 o cercano a 1, indica que es una instancia que se encuentra

bastante alejada de la frontera de decision.
3. Un valor de QNN, = -1, o cercana a -1, indica una instancia ruidosa o de baja
calidad.

4. Las instancias ubicadas en la frontera de decisidon van a tener valores cercanos a

cero.

En este caso, se puede observar que la medida de calidad de las instancias (QNN),
constituye un buen indicador para identificar en un primer analisis las instancias ruidosas,

y posteriormente las instancias que estan cerca de la frontera de decision.

Una manera de mejorar la robustez de la medida de calidad QNN a la presencia de ruido en
las clases es usar el promedio de las distancias a los k vecinos mas cercanos de la

instancia |, como medida para d, y la distancia minima promedio a los k vecinos mas

cercanos de cada una de las clases opuestas.

3.5. Medidas de complejidad basadas en la calidad de las instancias

En esta investigacion se propone el uso de dos medidas de calidad de las instancias en cada
clase. Las medidas caracterizan a las instancias con respecto a su ubicacion dentro de su

clase y con respecto a las fronteras de decision.

Para usar las medidas de calidad de las instancias en determinar la complejidad de un

conjunto de datos procedemos como sigue:

46



1. Para cada instancia del conjunto de entrenamiento, se calcula la medida de calidad
Q (0 QNN).

2. Se procede a contar las instancias que tienen una medida de calidad menor que cero
(negativa). La medida reporta la proporcion de instancias con “mala” calidad o

ruido, respecto al total de instancias en el conjunto de entrenamiento (n):

_count{Q, <(}

Qg = - (3.11)

Complejidad computacional. La complejidad en tiempo de computacién de las medidas
de complejidad basadas en las medidas de calidad de las instancias, esta determinada por
los pasos necesarios para calcular la medida de calidad Q. En este caso, primero se procede
a calcular los centroides para las g clases, que son el promedio de los valores para las p

variables en cada clase, de esta forma el nimero de pasos necesarios es:
g
2.mp=Np
j=1
donde, n; es el nmero de instancias en la j-ésima clase y p el nimero de variables.
Luego, para cada instancia se procede a calcular su distancia a los centroides, lo cual se

realiza en p pasos, para un total de Np pasos. Finalmente el calculo de la medida de

complejidad (expresion 3.11), se hace en N pasos. EI nimero total de pasos para calcular la

medida de complejidad basada en Q es: Np+Np+ N =2Np+ N . Por consiguiente, la
complejidad asint6tica en tiempo de computacién en términos del nimero de instancias N

y el nmero de variables p es: O(Np).
Para el caso de las medidas de complejidad usando la calidad de las instancias basada en

los k vecinos més cercanos QNN, el calculo de los valores r y d, se hace en el peor de los

casos en N?p pasos, ya que se tienen que almacenar las distancias entre las N instancias,
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que se calculan en p pasos. Por lo tanto, la complejidad asintdtica en tiempo de

computacion para esta medida es de O(N 2 p)

3.6. Medida de traslapo (OVER)

Adicionalmente, a las medidas de calidad de las instancias, proponemos la siguiente
medida para calcular el traslapo (overlap), en problemas de clasificacion supervisada.

Dado un conjunto de entrenamiento E con n instancias, para cada una de las dos clases

{G,, G,}, se calcula la distancia promedio de cada instancia al centro de su clase:

Zd(x,CGl) Zd(x,CGZ)

R, =% R, =& 3.12
s 0 s e (3.12)

1 2

Luego, la medida de separabilidad se calcula, dividiendo la suma de las distancias

promedios por la distancia de los centroides entre las clases { G1 ,G2}, de esta forma:

Zd(x,CGl) Zd(x,CGZ)

xeG; + xeG,

Ng

1

Ng

2

Overlap =

TR (3.13)

Podemos usar una generalizacion muy simple de la medida de traslapo para el problema de

G-clases, promediando la medida para todos los posibles pares de clases:

> d(xCq) Zd(x,CGj)

xeG; XGGJ

Overlapg,, = Y| (3.14)



3.7. Resultados Experimentales

3.7.1. Metodologia

Para probar y comparar el rendimiento de las medidas propuestas se utilizaron un total de
16 conjuntos de datos obtenidos de la Universidad de California en Invine (UCI): Abalone,
Balance, Bupa, Breastw, Census, Diabetes, lonosfera, Iris, Landsat, Letter, Penbased,
Shuttle, Sonar, Vehicle y Waveform (ver anexo A). Para cada conjunto de datos se calculan
los errores de validacion cruzada correspondiente a los cinco clasificadores considerados
en esta experimentacion, los cuales son: el andlisis discriminante lineal (LDA), el
clasificador basado en los k vecinos méas cercanos (KNN), el clasificador RPART, el
clasificador SVM, y el clasificador basado en la regresion logistica (LOG), (ver capitulo
1). También se calculan las tres medidas de complejidad propuestas (Q, OVER y QNN), y
las medidas de complejidad: Razén discriminante de Fisher’s (F1), el volumen de la regién
de traslapo (overlap) (F2) y la Fraccion de puntos en la frontera usando MST (F3).
Adicionalmente, se calcula la medida Qnorm, la cual es similar a la medida Q, con la Unica
variante de que para los calculos se usan las distancias métricas normalizadas.

Para determinar la eficiencia relativa de las medidas de complejidad se calcula la
correlacion entre los errores de clasificacion y las medidas de complejidad. La medida de
complejidad de los datos que tenga una mayor correlacion con los errores de clasificacion

es mas representativa de la complejidad del problema de clasificacion.

3.7.2. Resultados Experimentales

La tabla 3.1, muestra los resultados de los errores de clasificacion para los dieciséis
conjuntos de datos usando validacion cruzada, usando los cinco clasificadores. Por otro
lado, la tabla 3.2 contiene los resultados experimentales obtenidos para las siete medidas
de complejidad. La lectura de los resultados, debe hacerse de la siguiente manera: para las
medidas F1, F2, F3 un mayor valor significa una menor complejidad en el problema de
clasificacion (relacion inversa). Para las medidas Q, QNN y OVER, un mayor valor,

representa una mayor complejidad para la tarea de clasificacion (relacion directa).
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De acuerdo con la medida de complejidad Q, los conjuntos de datos mas complejos para la
clasificacion supervisada son: Vehicle, Letter, Abalone, Bupa, Diabetes y Sonar (en ese
orden) y los problemas mas sencillos son: Breastw e Iris (ver tabla 3.2.). Para la medida
Qnorm, los conjuntos de datos mas complejos para la clasificacion supervisada son: Letter,
Vehicle, Abalone y Bupa (en ese orden) y los problemas mas sencillos son: Breastw, Irisy
segment. Por otro lado, la medida de complejidad QNN, indica que los conjuntos de datos
mas complejos para la clasificacion supervisada son: Abalone, Bupa, Vehicle y Diabetes
(en ese orden) y los problemas mas sencillos son: Shuttle, Penbased, Breastw, Segment,
Letter, Iris y Landsat. Finalmente, para la medida OVER, los conjuntos de datos mas
complejos para la clasificacion supervisada son: Bupa Vehicle, Sonar, Diabetes, Abalone e

lonosfera (en ese orden) y los problemas mas sencillos son: Iris, Breastw y Landsat.

En los resultados se observan ciertas contradicciones entre los valores de las medidas de
complejidad usados para determinar si un conjunto de datos es complejo o no. Podemos
ver que el conjunto Letter, aparece como un conjunto bastante complejo cuando se usan las
medidas Q, Qnorm y OVER. Mientras que por otro lado la medida QNN lo cataloga como
un conjunto de complejidad sencilla. La justificacion en este caso en particular, es que el
conjunto Letter es un conjunto cuya frontera de decision es no lineal, y las medidas Q,
Qnorm y Over resaltan como buenas instancias a las que se encuentran ubicadas mas cerca
del centro de cada clase y las clases que son separables linealmente, por ende, en los
conjuntos catalogados como mas complejos, los clasificadores lineales no van a realizar un

buen trabajo.

Por otro lado, se tiene el caso del conjunto de datos Vehicle, en el cual las medidas de
complejidad Q, Qnorm y Over sobreestiman su complejidad. La razon para que esto
ocurra, es que los centros de las clases del conjunto Vehicle se encuentran bastante
cercanas y por la naturaleza de las medidas mencionadas, éstas son sensibles a la
proximidad de los centroides de las clases, provocando una sobreestimacion de la

complejidad del conjunto de datos.
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Tabla 3.1. Tasas de error de clasificacion usando validacién cruzada
para los diferentes conjuntos de datos

CONJUNTO | LDA KNN SVM |RPART| LOG
ABALONE 36.12 | 38.82 | 34.15 | 37.62 | 35.09
BALANCE 13.28 | 13.62 9.57 21.57 | 10.75
BREASTW 4.00 3.19 3.05 5.42 3.28
BUPA 3203 | 36.26 | 29.97 | 31.68 | 31.19
CENSUS 1751 | 24.89 | 1547 | 1591 | 16.28
DIABETES 2299 | 3048 | 23.79 | 2596 | 22.54
IONOSFERA | 14.62 | 15.61 5.56 12.39 | 16.32

IRIS 2.00 4.00 3.47 6.80 2.47
LANDSAT 16.07 8.95 10.08 | 18.66 | 16.74
LETTER 42.83 4.77 7.11 60.72 7.11

PENBASED 12.42 0.66 0.51 18.21 8.72
SEGMENT 8.53 4.66 5.54 8.17 4.92
SHUTTLE 5.61 0.17 0.11 0.53 3.14
SONAR 25.29 18.61 16.01 30.05 25.58
VEHICLE 22.16 35.01 23.33 32.29 20.30
WAVEFORM| 1393 | 23.33 | 1390 | 26.63 | 13.25
Promedio 18.09 | 16.44 | 12.60 | 22.04 | 14.85
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Tabla 3.2. Medidas de complejidad para los diferentes conjuntos de datos

CONJUNTO F1 F2 F3 Q QNN | OVER | Qnorm
ABALONE 0374 | 0.120 | 0.588 | 0.428 | 0.367 | 4.460 | 0.423
BALANCE 0.453 | 3.000 | 0.792 | 0.250 | 0.110 | 3.150 | 0.250
BREASTW 1.353 | 0.217 | 0956 | 0.035 | 0.028 | 0.760 | 0.035
BUPA 0.165 | 0.073 | 0.623 | 0.438 | 0.354 | 6.200 | 0.400
CENSUS 0.194 | 0.212 | 0.726 | 0.230 | 0.200 | 3.917 | 0.230
DIABETES 0.217 | 0.252 | 0.680 | 0.367 | 0.275 | 4540 | 0.266
IONOSFERA 0235 | 0.043 | 0.872 | 0.288 | 0.134 | 4.061 | 0.282
IRIS 2.665 | 0.054 | 0.960 | 0.073 | 0.040 | 0.532 | 0.067
LANDSAT 1.476 | 0.000 | 0.910 | 0.220 | 0.085 | 0.970 | 0.219
LETTER 0.531 | 2593 | 0961 | 0562 | 0.036 | 2.723 | 0.562
PENBASED 1.161 | 2.060 | 0.994 | 0.185 | 0.006 | 1.232 | 0.185
SEGMENT 1.146 | 0.000 | 0.967 | 0.240 | 0.036 | 1.535 | 0.159
SHUTTLE 0.595 | 0.089 | 1.000 | 0.211 | 0.002 | 1.941 | 0.214
SONAR 0.175 | 0.000 | 0.827 | 0.313 | 0.173 | 5.363 | 0.260
VEHICLE 0.505 | 0.169 | 0.656 | 0.626 | 0.329 | 5.602 | 0.547
WAVEFORM 0.516 | 0.001 | 0.768 | 0.207 | 0.192 | 2.289 | 0.195
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Si vemos las correlaciones entre los resultados obtenidos en términos del error de
clasificacion, observamos que los clasificadores LDA y RPART, estan altamente
correlacionados. Esto significa, que ambos clasificadores presentan un comportamiento
similar ante los problemas de clasificacion. Debe quedar claro que lo que nos revela esta
alta correlacién es una tendencia similar, y no que tengan necesariamente los mismos

errores de clasificacion (ver figura 3.2).
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Figura 3.2. Comportamiento de los clasificadores LDA y RPART
con diferentes conjuntos de datos
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Por otro lado, los otros tres clasificadores: KNN, SVM y LOG, presentan también un
comportamiento similar entre si (y difieren un poco de LDA y RPART). Las correlaciones
entre si para KNN, SVM y LOG, son altas. Estos clasificadores presentan un buen
rendimiento en problemas de clasificacion cuya frontera de decisién no necesariamente es

lineal (ver figura 3.3).
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Figura 3.3. Comportamiento de los clasificadores KNN, SVM y LOG
Con diferentes conjuntos de datos

Las medidas de complejidad, Q y Qnorm muestran una alta correlacién con el clasificador
LDA, lo que significa que estas medidas predicen de manera adecuada el comportamiento
de un clasificador lineal ante un conjunto de datos. La medida de complejidad, QNN (al
igual que la medida F3), presenta una alta correlacion con los errores de clasificacion de
KNN, SVM y LOG, esto revela que esta medida de complejidad estd mas relacionada a los

clasificadores no lineales (ver tabla 3.3 y gréficos 3.4-3.7).
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Tabla 3.3. Correlacion entre las tasas de error de clasificacion y las medidas de
complejidad para los 16 conjuntos de datos

LDA | KNN | SVM |RPART| LOG |
LDA 1

KNN 0.565 1
SVM 0.673 | 0.953 1

RPART | 0.930 [ 0.436 0.531 1

LOG 0.679 | 0.877 0.918 0.488 1
F1 -0.584 | -0.601 | -0.527 | -0.443 -0.597
F2 0.216 | -0.313 | -0.272 0.39 -0.278
F3 -0.546 | -0.988 | -0.953 | -0.428 -0.862
Q 0.826 | 0.585 0.618 0.798 0.555
QNN 0.581 | 0.992 0.970 0.447 0.900
OVER | 0.653 | 0.836 0.790 0.499 0.819
Qnorm | 0.856 | 0.536 0.570 0.83 0.528
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Capitulo IV

Seleccion de Variables

4.1. Introduccidén

Actualmente, el crecimiento de los datos se da en ambas dimensiones: filas (nUmero de
instancias) y columnas (nimero de variables). La enorme cantidad de informacion puede
causar serios problemas a los algoritmos de la mineria de datos con respecto a la
escalabilidad y sus rendimientos. Por ejemplo, en el caso de conjuntos de datos con alta
dimensionalidad, la presencia de variables irrelevantes y redundantes degradan el
rendimiento de los algoritmos de la mineria de datos (Yang y Pederson, 1997; Xing et al.,
2001). Por lo tanto, se hace necesario, seleccionar un subconjunto de variables para
facilitar y mejorar la labor de la mineria de datos.

En teoria, el error de Bayes (o error 6ptimo), decrece conforme la dimensionalidad de los
datos se incrementa. En la préctica, sin embargo, se usa un numero fijo de objetos para
construir el clasificador y los clasificadores se construyen en base a estos objetos. De esta
forma, los estimadores de las densidades de probabilidad, las cuales determinan las
fronteras de decision entre clases, estdn sesgados por la muestra disponible (Fukunaga,
1990).

Hughes (1968) mostrd que la precision conseguida por un clasificador construido a partir

de un namero finito de objetos aumenta con la dimensionalidad (p) hasta un cierto punto, a

58



partir del cual la precision decrece conforme se incorporan nuevas variables. Esto se

conoce como el fendmeno de Hughes, que se ilustra graficamente en la figura 4.1.

Segun Fukunaga y Hayes (1989), cuando el tamafio de la muestra de entrenamiento es
relativamente pequefio comparado con la dimensionalidad de los datos, los estimadores por
maxima verosimilitud obtenidos son inestables y sesgados, produciendo errores de
clasificacion maés altos. Este fendmeno puede interpretarse de la siguiente manera: Existe
un valor éptimo de dimensionalidad que es funcion del tamafio del conjunto de
entrenamiento. Si no se manifiesta este fendmeno, el clasificador construido a partir de un
namero fijo de muestras se comportara relativamente bien, ya que se aproximara al
clasificador de Bayes. Sin embargo, si el niumero de observaciones en la muestra de
entrenamiento es insuficiente y la dimensionalidad de los datos es alta, el fenémeno de
Hughes se manifiesta. Este fendmeno es mas grave cuanto mayor sea la dimensionalidad

de los datos.

E” (Error de Bayes)

]
Clasificador construido

con n objetos

-

-

Clasificador de Bayes

= p

Figura 4.1. Fendmeno de Hughes

Como se vio en el capitulo 2, la seleccion de variables es una técnica usada frecuentemente

en el pre-procesamiento de los datos en problemas de alta dimensionalidad, en la mineria
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de datos. Tradicionalmente la seleccion de variables se ha enfocado en remover las
variables irrelevantes. Sin embargo, en problemas de alta dimensionalidad, remover las

variables redundantes, resulta ser igualmente importante (Yuy Liu, 2003).

Varios trabajos en la seleccion de variables han mostrado ser efectivos para remover las
variables irrelevantes y redundantes, incrementando la eficiencia de las tareas de la
mineria de datos, mejorando el rendimiento en términos de precision, y haciendo posible
que los resultados sean mas faciles de interpretar y entender (Blum y Langley, 1997; Dash
y Liu, 1997; Kohavi y John, 1997; Liu y Motoda, 1998).

Queda claro que la reduccién de la dimensionalidad a través de la eliminacion de las
variables irrelevantes y redundantes es necesaria. Sin embargo, el crecimiento de los
conjuntos de datos en ambas dimensiones (nimero de instancias y variables), se presenta
como un gran reto para los algoritmos de seleccién de variables en términos de eficiencia y
efectividad. En términos practicos, la manipulacién de conjuntos de datos de muy alta
dimensionalidad requiere una gran cantidad de espacio de almacenamiento y tiempo de
calculo, esto significa que los costos computacionales se incrementan severamente y en
algunos casos resulta inmanejable. Encontrar un subconjunto optimo en estas condiciones
resulta ser usualmente intratable (Kohavi y John, 1997) y muchos de los problemas

relacionados a la seleccion de variables han mostrado ser NP-hard (Blum y Rivest, 1992).

Recientes trabajos de investigacion en la seleccion de variables estan enfocados en
enfrentar el reto de tener un gran numero de filas (Liu y Motoda, 2002; Liu et al., 2003), en
conjuntos de datos con alta dimensionalidad (Das, 2001; Xing et al., 2001). Muchos de los
esfuerzos estan enfocados en conseguir algoritmos hibridos, que combinen las ventajas de
los algoritmos filters y wrappers, con el objetivo de mejorar el rendimiento de algln
algoritmo de mineria de datos en particular. Una excelente referencia para estos algoritmos

se encuentra disponible en Liu y Yu (2005). El problema de estas nuevas propuestas esta

60



en que los nuevos algoritmos de seleccion de variables no reducen la complejidad en
tiempo de ejecucidn de los algoritmos ya existentes.

En este trabajo se propone un algoritmo filtro, el cual establece un ranking de las variables,
basada en la reduccion de las instancias en la region traslapada de las clases.
Adicionalmente, proponemos un algoritmo hibrido (filters - wrappers). El algoritmo filtro

propuesto tiene complejidad O(N), mientras que la complejidad del algoritmo hibrido es
de O(pr(cIasificador)), donde O(clasificador) es la complejidad asint6tica del

clasificador utilizado para evaluar y p es el nimero de variables. Se presentan resultados
comparativos con un algoritmo filtro (RELIEFF) vy el algoritmo de envoltura seleccion

hacia delante (SFS, de sus siglas en inglés).

4.2. Meétodos de seleccion de variables

La seleccidén de variables consiste en seleccionar un subconjunto de variables de tal manera
que el rendimiento del clasificador mejore, esto es, se reduzca el error de clasificacion, sin

embargo, en la préactica esto no ocurre siempre.

Dado un conjunto con p variables predictoras, se debe determinar cual es el mejor
subconjunto de g (menor que p) variables, que producen una clasificacion mas precisa.

En términos optimos lo que se requiere es evaluar el criterio de eleccion de todas las

posibles combinaciones de q variables seleccionadas de las p posibles y, elegir la

combinacion para la cual tal criterio sea un méaximo. Al optar por esta solucidn surge una

dificultad, debido a que el nimero de posibles subconjuntos es:

p p!
o= q) (p-q)a! @

el cual puede ser un nimero muy grande, aun para valores moderados de p y .
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De acuerdo con Webb (1999), las estrategias existentes para llevar a cabo la tarea de

seleccion, se pueden categorizar en dos grupos:

1. Métodos 6ptimos: éstos incluyen técnicas de blsqueda intensiva que pueden llevar
a una solucion éptima global, pero a costa de un gran esfuerzo computacional, lo
que implica que se apliquen a problemas de dimension pequefa. Entre los mas
usados tenemos a la basqueda acelerada y métodos de Monte Carlo.

2. Métodos subdptimos: con éstos se gana eficiencia computacional a costa de
encontrar un subconjunto que no es globalmente 6ptimo, en contraste al anterior

método.

Los métodos subdptimos de seleccion de variables a su vez se pueden clasificar en tres
grupos: Métodos de filtro (Filters methods), (Kira y Rendall, 1992; Kohavi y John, 1997;
Kim et al., 2003), métodos de envoltura (Wrapper methods) (Liu y Setiono, 1996; Liu et
al., 2002; Yu y Liu, 2003) y métodos de seleccion implicita (Friedman, 1991; Quinlan,
1993).

4.2.1. Metodos filtro

Los métodos filtro para la seleccidn de variables, son técnicas de pre-procesamiento puro.
Estos métodos realizan una evaluacion de las variables en términos genéricos, sin usar los
clasificadores. Mediante los métodos filtro, se evalla individualmente cada variable y se
les asigna un puntaje, para de esta forma establecer un ranking de variables y
posteriormente seleccionar un subconjunto de variables en base a un valor de corte
(umbral), posteriormente a la seleccion de variables es que se usa el algoritmo de la
mineria de datos, para generar la regla de clasificacion (ver figura 4.2). La principal
ventaja de los métodos filtro es su velocidad en términos de procesamiento, ya que tienen
por lo general una menor complejidad computacional que los métodos de envoltura
(Wrappers). Sin embargo, la precision es tipicamente menor (mayor error de clasificacion),
que los métodos Wrappers. A pesar de esta desventaja, la ganancia en velocidad y el de
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poder trabajar con conjuntos de datos mas grandes, la hacen competitiva con una pérdida
minima de rendimiento. Dentro de los métodos filtro de seleccién de variables, en esta

investigacion se va a trabajar con el método ReliefF, el cual se describe a continuacion.

Conjunto de > Seleccion de - Algoritmo de - Regla de

entrenamiento variables mineria de datos clasificacion

Figura 4.2. Esquema general del método Filtro

Método RELIEF

El método filtro de seleccion de variables RELIEF, fue introducido por Kira y Rendall
(1992). Utiliza la asignacion de pesos a las variables para determinar la significancia de
cada variable en el contexto de la tarea de clasificacion supervisada. La idea clave del
método RELIEF es estimar los pesos para las variables de acuerdo con su capacidad para
distinguir entre las instancias que estan cerca una a la otra. Con este objetivo, dado una
instancia, RELIEF busca sus dos vecinos mas cercanos: uno de su misma clase (llamada
nearest hit), y la otra de la clase opuesta (Ilamada nearest miss). El algoritmo original (ver
figura 4.3) selecciona aleatoriamente n instancias del conjunto de entrenamiento, donde n

es un parametro definido por el usuario.

La funcion diff (Variable, Instl, Inst2), calcula las diferencias entre los valores de la

variable para dos instancias. La normalizacion con n, busca garantizar que los pesos de las

variables estén en el intervalo [-1,1].

Los pesos calculados estiman la calidad de las variables. El razonamiento para la férmula
de calcular los pesos, es que una buena variable debe poseer valores similares para las

instancias de la misma clase y diferentes valores para instancias en otras clases (clase

63



opuesta). La complejidad del algoritmo original es O(nx N x p), donde n, es el tamafio

de la muestra aleatoria, N es numero de todas las instancias en el conjunto de

entrenamiento y p, es el nimero de variables.

Para todas las variables, asignar W (F):= 0.0
Fori=1tondo
Begin
Seleccionar aleatoriamente una instancia | de una clase
Hallar la instancia mas cercana de la misma clases (H)
Hallar la instancia mas cercana de la clase opuesta (M)

for F:= 1 to NUmero de variables do
W (F):=W(F)-diff (F,1,H)/n+diff (F,1,M)/n
end
end

Figura 4.3. Algoritmo basico de RELIEF

El algoritmo original propuesto por Kira y Rendall (1992), esta limitado a solamente dos
clases y al uso de un sdlo vecino més cercano, al determinar los pesos para las variables.
Kononenko (1994) extiende el algoritmo original a més de dos clases y lo denomina
RELIEFF. En esta extension en vez de encontrar un solo vecino méas cercano de la clase
opuesta (near miss), RELIEFF busca los k vecinos mas cercanos (k near misses), denotado

por M, (C) i =1.k, para cada una de las clases diferentes a C y promedia su contribucion

para actualizar los pesos estimados W(F). El promedio es ponderado por las

probabilidades a priori de cada clase:

W(F Zk:diff (F,R,H, )+ ¥ Zk:L_PP(C) Xdiff(F,R,Mi(C))} 42)

i=1 nxk Cxclass(R) i=1 (CIaSS(R)) nxk
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La idea es que el algoritmo estime la habilidad de las variables para separar cada par de
clases, sin importar qué par de clases estd méas cerca. Por otro lado, la normalizacion
utilizando las probabilidades a priori, busca que no se exagere la influencia de clases con

un nimero pequefio de instancias.

La complejidad del algoritmo extendido RELIEFF es O(N2 X p), donde N, es el nUmero

de todas las instancias en el conjunto de entrenamiento y p es el nimero de variables.

4.2.2. Métodos de envoltura (Wrapper)

Los métodos de envoltura, a diferencia de los métodos filtro requieren de un algoritmo de
la mineria de datos para realizar la clasificacion. Este método cuantifica la calidad de los
subconjuntos de variables seleccionadas basdndose en como estas variables elegidas
clasifican al conjunto de entrenamiento. Debido a esta forma de evaluar los subconjuntos
elegidos, es que mediante el método de envoltura se obtienen mejores resultados en
términos de precision, respecto a los modos filtro. Sin embargo, la ganancia de precision
tiene un costo en términos de eficiencia y generalidad, debido a un mayor esfuerzo
computacional y que el proceso de seleccion de variables estd asociado a un clasificador
especifico. La figura 4.4, muestra el esquema general del método de envoltura, notandose
claramente la interrelacién en la fase de seleccion de variables del clasificador y el proceso

de cuantificar las variables relevantes.
A continuacién, se describen dos métodos clasicos, dentro de los métodos de envoltura:

Método de seleccion hacia adelante (Método Forward) y el método de seleccién hacia

atras (Metodo Backward).
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Conjunto de Seleccion de Algoritmo de - Regla de
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Figura 4.4. Esquema general del método Wrapper

Meétodo de seleccion hacia adelante (Método Forward)

La selecciéon de variables hacia adelante, es un procedimiento que consiste en agregar
nuevas variables al conjunto de variables ya seleccionadas, una por una, en cada paso,

hasta que un criterio de parada se satisfaga.

Sea X, el conjunto de las p variables en el conjunto de datos y Y, el conjunto de las g

variables seleccionadas. En términos generales, el algoritmo puede plantearse como sigue:

1. El algoritmo se inicia con un conjunto vacio de variables, esto es, Y, =¢.

2. Supongamos que después de k pasos se han seleccionado k variables y se tiene el

conjunto Y, con las k variables seleccionadas.
3. Para cada una de las variables &; no seleccionadas aln (es decir, en X -Y,), se
calcula la tasa T, de buena clasificacion de esta variable unida a las ya seleccionadas, o

sea, T, = T(Yk Ui,—) . La variable a elegir es aquella que produzca el maximo valor de

T.

;-
4. El proceso termina cuando cada una de las variables &;= X -Y,, se genera una tasa

de clasificacién menor, o cuando se exceda de un namero especificado previamente de

caracteristicas permitidas.
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La principal desventaja de este método es que no tiene un mecanismo para eliminar
variables que ya han sido seleccionadas. Esto constituye una desventaja ya que existe la
posibilidad de que al incluir una nueva variable, algunas de las seleccionadas

anteriormente sean irrelevantes.

La complejidad del método de seleccion hacia adelante (Método Forward) es

O( pr(cIasificador)), donde O(clasificador) , €S la complejidad del clasificador que se

usa para evaluar a las variables y p, es el nimero de variables.

Meétodo de seleccion hacia atras (Método Backward)

La seleccion de variables hacia atrds, es un procedimiento que consiste en eliminar
variables del conjunto de variables ya existentes, una por una, en cada paso, hasta que el

criterio de parada se cumpla.

Sea X, el conjunto de las p variables en el conjunto de datos y ?k, el conjunto resultante

luego eliminar k variables. En términos generales, el algoritmo puede plantearse como
sigue:
1. El algoritmo se inicia con un conjunto conteniendo todas las variables, esto es,

Y, =X,.
2. Supongamos que después de k pasos se han eliminado k variables y se tiene el conjunto
?k que no incluye las k variables eliminadas.

3. Se procede a calcular la tasa de buena clasificacion T, excluyendo cada una de las
variables &; no eliminadas ain (es decir, en Y, ), estoes, T, =T(Y, —¢,). La variable

a eliminar es aquella que produzca el maximo valor de T, .
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4. El proceso termina cuando se eliminan cada una de las variables que quedan en el
modelo y se generan tasas de clasificacion menores, o cuando se exceda de un nimero

especificado previamente de caracteristicas a eliminar.

En cada paso de este método, la variable que se descarta se determina considerando la
dependencia estadistica entre las variables retenidas. Cuando se descarta una variable no
hay forma de recuperarla si en un paso posterior se comprobara que ésta resulta necesaria.
Este algoritmo es computacionalmente mas demandante que el método de seleccion hacia
adelante, ya que en los primeros pasos se evalta la funcion discriminante en espacios de
mayor dimensionalidad que el método de seleccion hacia adelante. Proporciona,
generalmente, mejores resultados, en términos de reducir el error de clasificacion, que el
método de seleccion hacia adelante, ya que las dltimas evaluaciones de este método, se
hacen en espacios de menor dimensionalidad y se comparan con el resultado de considerar

todas las variables conjuntamente.

La complejidad del método de seleccion hacia atrds (Método Backward), es

O( pr(cIasificador)), donde O(clasificador), es la complejidad del clasificador que se

usa para evaluar a las variables y p, es el namero de variables.

4.2.3. Métodos de seleccién implicita

En el caso de los métodos de seleccion implicita, la seleccion de variables es incluida
dentro de la fase de aprendizaje a partir del conjunto de entrenamiento (ver figura 4.5).
Durante este proceso, el algoritmo remueve las variables redundantes del conjunto de datos
y/o simplifica al conjunto de entrenamiento. Un ejemplo cléasico de este tipo de seleccion
es el algoritmo C4.5 que fue creado por Quinlan (1993). El algoritmo C4.5 induce el arbol
de decision incluyendo sélo las variables necesarias, de esta forma las variables
innecesarias no son incluidas en el arbol de clasificacion resultante. Otro ejemplo, de este

tipo de seleccion de variables, es MARS (Friedman, 1991)
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Seleccion implicita

Conjunto de ﬂ dentro de proceso de ﬁ Rgg_la d_e,
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aprendizaje

Figura 4.5. Esquema general del método de seleccion implicita

4.3. Meétodos propuestos de seleccion de variables

Como se ha mencionado anteriormente, en esta investigacion se proponen dos métodos de
seleccion de variables. Un método filtro, que Ilamaremos Wfeat y un método hibrido que
combina el método filtro anterior con el método de envoltura, seleccion hacia delante
(SFS, de sus siglas en inglés). Ambos métodos propuestos, buscan mejorar la eficiencia de

los algoritmos clasicos, manteniendo (o mejorando) la precision de los mismos.

4.3.1. Método basado en la reduccién de la complejidad del problema de
clasificacion (Wfeat)

Este método filtro de seleccion de variables, busca identificar las variables irrelevantes en

un problema de clasificacion supervisada. Con este objetivo, se evalla la calidad de las

variables, asignando a cada una de ellas un peso, de acuerdo con su capacidad para reducir

la complejidad de la frontera de decision.

Para usar las medidas de calidad de las instancias en determinar la complejidad de un

conjunto de datos procedemos como sigue:

1. Para cada instancia del conjunto de entrenamiento, se calculan p medidas de
calidad univariado Q(F;), j=12,--p.Donde F; es la j-ésima variable.

2. Para cada variable se calcula el promedio de la medida calidad de todas las

instancias en el problema.
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Q(F, )Pmm. = I}\I (4.3)

3. A cada variable le corresponde un peso de:

w (Fj):exp( Q(F), 1 )
prom
4. Con los pesos obtenidos por las variables se establece un ranking, que va de las
variables mas relevantes a las variables mas irrelevantes.
Naturalmente, el siguiente paso es determinar con cuantas variables nos quedamos. Una
alternativa es quedarse con un porcentaje del nimero de variables originales (por ejemplo,
el 60%) y la otra alternativa es usar un grafico qué realice un plot de los pesos de las

variables y determinar de forma grafica que variables son mas relevantes.

Complejidad computacional. En el paso 1 se calcula la medida de calidad Q para cada
variable, lo cual se realiza en tiempo lineal al nimero de instancias N y variables p (ver
seccion 3.5). Por otro lado, los pasos 2 y 3 se hacen en N pasos. Finalmente, el paso 4 del

algoritmo tiene una complejidad del orden plog p. Por consiguiente, la complejidad
asintdtica del método filtro Wfeat es O(Np), donde N, es el nimero de todas las

instancias en el conjunto de entrenamiento y p el nimero de variables. Este método es

eficiente en términos del tiempo de computacion y los resultados experimentales mostraran

que también es competitivamente preciso con los métodos filtro existentes.

La desventaja de este método tiene que ver con su naturaleza, esto es, la mayoria de los
métodos filtro no son capaces de identificar y remover las variables redundantes. Este es el
motivo por el que el nimero de variables es relativamente alto comparado con los métodos
de envoltura. En la siguiente seccion presentamos un eficiente algoritmo, que trata de
subsanar este problema al eliminar las variables redundantes y quedarse con las mas

relevantes.
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4.3.2. Método hibrido de seleccion de variables (WfeatSFS)
En la seccién anterior presentamos un eficiente método filtro y competitivamente preciso
para la seleccion de variables. El problema con este método, es que retiene algunas

variables redundantes. Aqui presentamos el algoritmo hibrido WfeatSFS.

Sea X, = {Fl, F, F, Fp} el conjunto de las p variables en el conjunto de datosy Y,, €l

conjunto de las variables seleccionadas hasta el paso g. En términos generales, el algoritmo

puede plantearse como sigue:

1. El algoritmo inicia con la aplicacion de la seleccion de variables Wfeat, la cual genera

una secuencia ordenada de variables seleccionadas por Wfeat, en términos de su
relevancia: {Izl,ﬁz,lzg,.--,lzd}, d<p.

2. Se selecciona la primera variable en importancia, generada por el método Wfeat. El
algoritmo se inicia con un conjunto incluyendo esta variable, esto es, Y, = {Izl}. Se
calcula la tasa de buena clasificacion con esta dnica variable: T, =T(Y,)y j=1

3. Paraj=2,3, ..., d. Hacer:
4. Se calcula la tasa T, de buena clasificacion del conjunto de variables en Y, unida a la

siguiente variable respetando el ranking inicial. Esto es, en el j-ésimo paso, se calcula:

T, = T(Yj_1 V) IEj ) La variable IEJ. ingresa al conjunto de variables seleccionadas Y , si

T,>Towr Tox =T; Y J=1+1

5. Si j<d,iral paso 3.

6. El proceso termina cuando cada una de las variables seleccionadas por Wfeat, ha sido
probada en forma ordenada si es seleccionada usando el método filtro. En el conjunto
final de variables seleccionadas no se incluiran aquellas variables que no aporten una

mejora en la tasa de buena clasificacion (variables redundantes).
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La justificacion de que este método hibrido funciona, es que si se tienen dos variables
redundantes, estas tendrdn aproximadamente el mismo peso (W), de forma tal que el
método filtro las ordenara en posiciones contiguas. Por consiguiente, si se selecciona una
variable de la secuencia ordenada generada por Wfeat, y la siguiente es redundante con
respecto a la seleccionada, su aporte adicional a la tasa de clasificacion sera nulo o

negativo.

Complejidad computacional. La complejidad en tiempo del método de seleccion de

variables WfeatSFS en el peor de los casos es O(pr(cIasificador)), donde

O(clasificador) es la complejidad asintética del clasificador utilizado para hallar la tasa

de buena clasificacion en los pasos 2y 4; y p es el nimero de todas las variables.

En la siguiente seccidn se presentan resultados experimentales, en los que se comparan los
dos métodos propuestos, usando 12 conjuntos de datos con el algoritmo filtro RELIEFF y

el algoritmo de envoltura seleccion hacia adelante SFS).

4.4. Evaluaciones experimentales

4.4.1. Metodologia

Se eligieron 12 conjuntos de datos de la base de datos de la UCI (Abalone, Breastw, Bupa,
Census, Diabetes, lonosfera, LandSat, Penbased, Segment, Shuttle, Sonar y Waveform),
para evaluar el rendimiento de los dos métodos propuestos (Wfeat y WfeatSFS) y
compararlos con el método filtro RELIEFF y el método de envoltura de seleccion de
variables hacia delante (SFS). En el caso de los metodos filtro (ReliefF y Wfeat), se
procedié a considerar las primeras 60% de las variables ordenadas en cuanto a su

relevancia como las variables seleccionadas por estos métodos.
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A cada conjunto de datos se les aplicd cada uno de los cuatro métodos de seleccion de
variables y, con las variables seleccionadas, se procedid a determinar el error de
clasificacion usando validacion cruzada con los clasificadores: LDA, KNN y RPART. Para
comparar la eficiencia de los métodos en este estudio, se procedié a computar los costos
computacionales en segundos (CCS), trabajando con cada uno de los métodos de seleccion

bajo las mismas condiciones.

4.4.2. Resultados experimentales

La tabla 4.1. muestra las tasas relativas promedio para los ocho conjuntos de datos, de los
errores de clasificacion usando las variables seleccionadas con respecto al error de

clasificacion usando todas las variables.

Observamos que para el algoritmo RELIEFF, se tiene un incremento en los errores de
clasificacion promedio del orden del 17% para el clasificador LDA, 6% para el clasificador
KNN y del 11% para el clasificador RPART. El método de envoltura SFS, muestra un
aumento en el error clasificacion del 1% para el clasificador LDA, mientras que para el
clasificador KNN, el error de clasificacion promedio disminuye en un 5% y 6% para el
RPART. El método filtro propuesto Wfeat, produce un incremento promedio en los errores
de clasificacion del 7% para LDA y 5% para RPART, y una disminucion del 6% para el
clasificador KNN. Finalmente, el método hibrido propuesto WfeatSFS, tiene un 4% por
encima del error de clasificacion promedio usando todas las variables, para el clasificador
LDA,; un 10% por debajo para el clasificador KNN y un 2% por debajo para el clasificador
RPART.
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Tabla 4.1. Tasas relativas promedio de los errores de clasificacion usando
las variables seleccionadas para los ocho conjuntos de datos

ReliefF V\/(rsaliosp)er Wteat WfeatSFS
LDA 1.17 1.01 1.07 1.04
RPART 1.11 0.94 1.05 0.98
KNN 1.06 0.95 0.94 0.90
Promedio 1.11 0.97 1.02 0.97

Si comparamos el promedio de las tasas relativas entre el método ReliefF y el método
Wfeat, se observa que en términos del error de clasificacion se tiene un mejor rendimiento
con el método que se ha propuesto. En cuanto a los métodos SFS y WfeatSFS, se observa

en promedio un empate en términos de rendimiento.

Las tablas 4.2, 4.4 y 4.6, muestran los errores de clasificacion para cada uno de los doce
conjuntos de datos, los cuatro métodos de seleccion de variables y los tres clasificadores.
Mientras que las tablas 4.3, 4.5 y 4.7 detallan los costos computacionales medidos en

segundos.
Comparando los tiempos de computacion, observamos que el método filtro Wfeat es

bastante rapido, mucho maés eficiente que el método ReliefF. Por otro lado, el método

hibrido WfeatSFS, también se muestra mas rapido que su contraparte SFS.
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Tabla 4.2. Error de clasificacion con las variables seleccionadas
por los diferentes métodos usando el clasificador LDA

Wrapper

Conjunto | Todas Relief (SFS) Wfeat | WfeatSFS
Abalone 36.12 38.58 35.60 38.18 35.48
Breastw 4.00 4.80 3.69 4.83 4.16
Bupa 32.03 33.39 33.22 32.41 37.41
Census 17.51 18.67 17.45 17.57 17.46
Diabetes 22.99 32.84 23.46 23.13 23.23
lonosfera 14.62 16.98 16.70 17.26 16.24
Landsat 16.07 16.41 16.42 17.15 17.61
Penbased 12.42 18.11 12.42 18.29 16.50
Segment 8.53 19.62 8.40 9.14 8.54
Shuttle 5.61 5.66 4.31 5.49 5.00
Sonar 25.29 26.63 25.38 25.96 22.60
\Waveform 13.93 13.66 13.90 13.86 13.66
Promedio 17.43 20.45 17.58 18.61 18.16
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Tabla 4.3. Tiempos de computacion en segundos para los diferentes
métodos usando el clasificador LDA

Conjunto | ReliefF V\/(rSanSp)er Wfeat |WfeatSFS
Abalone 393.4 119.1 1.8 35.7
Breastw 12.3 51.7 0.5 17.1
Bupa 1.8 23.3 0.1 8.5
Census 3818.7 | 1579.9 17.4 394.8
Diabetes 10.1 44.2 0.5 13.9
lonosfera 1.8 129.5 0.5 32.8
Landsat 1107.6 | 2435.1 32.8 186.0
Penbased 3366.1 | 1900.2 21.7 153.6
Segment 180.2 378.1 5.9 40.8
Shuttle 11284.6 | 1501.6 60.9 483.5
Sonar 0.7 357.1 0.9 60.2
\Waveform 894.2 2973.8 19.0 286.8
Promedio 1756.0 957.8 13.5 142.8
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Tabla 4.4. Error de clasificacion con las variables seleccionadas
por los diferentes métodos usando el clasificador KNN

Conjunto | Todas Relief V\/(gallosp)er Wfeat | WfeatSFS
Abalone 38.82 42.03 39.96 42.40 40.31
Breastw 3.19 4.10 3.09 3.34 3.02
Bupa 36.26 38.67 45.10 39.48 39.36
Census 24.89 19.89 22.81 15.78 17.24
Diabetes 30.48 39.30 26.64 28.49 26.98
lonosfera 15.61 14.47 6.82 12.36 7.69
Landsat 8.95 9.74 9.40 9.63 9.95
Penbased 0.66 2.19 0.66 1.84 1.65
Segment 4.66 9.54 3.12 5.50 3.28
Shuttle 0.17 0.21 0.05 0.15 0.07
Sonar 18.61 18.65 18.56 15.96 17.40
\Waveform 23.33 18.20 18.46 19.21 17.62
Promedio 17.14 18.08 16.22 16.18 15.38
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Tabla 4.5. Tiempos de computacion en segundos para los diferentes
métodos usando el clasificador KNN

Conjunto | Relief V\/(rsalfsp)er Wfeat |WfeatSFS
Abalone 393.4 70.2 1.8 34.5
Breastw 12.3 39.1 0.5 11.0
Bupa 1.8 54 0.1 2.9
Census 3818.7 | 2450.6 17.4 1150.0
Diabetes 10.1 17.8 0.5 6.2
lonosfera 1.8 61.2 0.5 13.9
Landsat 1107.6 | 5032.6 32.8 375.2
Penbased 3366.1 600.7 21.7 57.9
Segment 180.2 180.3 5.9 27.8
Shuttle 11284.6 | 4700.3 60.9 1851.0
Sonar 0.7 122.7 0.9 24.8
\Waveform 894.2 5582.8 19.0 360.4
Promedio 17559 | 1572.0 13.5 326.3
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Tabla 4.6. Error de clasificacion con las variables seleccionadas
por los diferentes métodos usando el clasificador RPART

Conjunto | Todas Relief V\/(rSalfSp)er Wfeat | WfeatSFS
Abalone 37.62 39.56 37.89 39.69 37.49
Breastw 5.42 4.80 4.56 5.07 4.56
Bupa 31.68 35.01 32.52 35.88 32.75
Census 15.91 18.51 15.43 15.93 15.43
Diabetes 25.96 34.27 25.26 26.93 25.73
lonosfera 12.39 11.40 10.20 11.62 9.86
Landsat 18.66 19.02 18.39 19.06 18.74
Penbased 18.21 19.99 16.81 20.10 19.61
Segment 5.54 14.14 8.02 8.37 8.37
Shuttle 0.53 0.53 0.53 0.53 0.53
Sonar 30.05 29.42 19.62 29.23 25.10
\Waveform 26.63 26.92 26.00 26.84 26.38
Promedio 19.05 21.13 17.94 19.94 18.71
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Tabla 4.7. Tiempos de computacion en segundos para los diferentes
métodos usando el clasificador RPART

Conjunto | Relief V\/(rsalfsp)er Wfeat |WfeatSFS
Abalone 393.4 672.0 1.8 230.0
Breastw 12.3 96.6 0.5 32.7
Bupa 1.8 50.1 0.1 20.2
Census 3818.7 | 14217.0 17.4 4436.6
Diabetes 10.1 99.3 0.5 441
lonosfera 18 561.1 0.5 88.8
Landsat 1107.6 | 5420.2 32.8 880.4
Penbased 3366.1 | 9787.9 21.7 1009.5
Segment 180.2 961.0 5.9 210.5
Shuttle 11284.6 | 9935.3 60.9 2939.5
Sonar 0.7 897.6 0.9 144.5
\Waveform 894.2 8636.2 19.0 1632.2
Promedio 1756.0 | 4277.9 13.5 972.4
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Capitulo V

Deteccion de Ruido en Clasificacion Supervisada y su Efecto
sobre el Error de Clasificacion

5.1. Introduccion

La situacion ideal para extraer conocimiento de una base de datos es que no tenga datos
anormales y/o ruido. Sin embargo, las bases de datos reales no estdn necesariamente
“limpias” por lo que requieren un trabajo de limpieza previo antes realizar la tarea de la
mineria de datos. El ruido en un conjunto de datos puede reducir el rendimiento del
algoritmo incrementando el error de clasificacion, afectar el tiempo requerido para
construir el clasificador y generar clasificadores o reglas de decision mucho mas

complejas.

Dado un conjunto de datos, su calidad puede estar usualmente caracterizada por dos
fuentes de informacion: las variables predictoras y la variable categdrica que determina la
clase de pertenencia de cada instancia. La calidad en las variables esta determinada por su
capacidad para representar a las instancias que van a ser clasificadas; y la calidad en la
variable de clases se determina en la medida de que cada instancia esté correctamente

asignada a una clase.
La calidad del conjunto de datos esta determinada por dos factores, internos y externos: El

factor interno revela si las variables y las clases han sido bien seleccionadas y definidas, el

factor externo indica errores introducidos en las variables o en la asignacion de las clases
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(sistematicamente o artificialmente). Especificamente, cuando una instancia causa
problemas debido a una razon externa, se dice que la instancia contiene ruido. En Quinlan
(1986) se asumen como ruido los errores no sistematicos en los valores de las variables asi

como en la informacion de las clases.

De acuerdo con Zhu et al. (2003), el error de clasificacién minimo esta condicionado por la
calidad de la informacidn contenida en el conjunto de entrenamiento y el sesgo inductivo
del algoritmo que se utiliza para realizar la clasificacion. Esto significa, que mejorando la
calidad de la informacion del conjunto de entrenamiento se reducird el error de
clasificacion, debido a que el rendimiento del algoritmo clasificador mejora

sustancialmente cuando se limpia el conjunto de entrenamiento.
Segun Zhu et al. (2003, 2006), podemos distinguir dos tipos de ruido:

a) Ruido en las variables: Son los errores que se presentan al ingresar los valores de
las variables. Las fuentes del ruido en las variables pueden ser:
1. Errores en los valores de las variables.
2. Variables con valores perdidos o desconocidos.
3. Variables incompletas
4

Datos redundantes

b) Ruido en las clases: Son errores introducidos al asignar las clases a las instancias.
La presencia de ruido en las clases puede deberse a la subjetividad, errores al
ingresar los datos o informacion errada para asignar una clase a la instancia. Se
tienen dos posibles fuentes de ruido en las clases:

1. Instancias contradictorias. Instancias con los mismos valores para todas las
variables consideradas aparecen asignadas a dos o0 més clases diferentes.

2. Error en la clasificacion. Instancias asignadas a una clase de manera incorrecta.
Este tipo de error es comun cuando se tienen clases con valores similares para

las variables.
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La existencia de ruido en las clases afecta de manera significativa el rendimiento de los
algoritmos de clasificacion existentes, ya que modifica las fronteras de las clases y se hace
mas complejo determinar la frontera de decision. Las instancias que son ruido tienden a
clasificar incorrectamente a instancias correctamente etiquetadas, esto tiene un efecto

directo sobre la precision de los algoritmos de clasificacion.

En este trabajo se propone una estrategia de busqueda e identificacion de instancias
ruidosas en el conjunto de entrenamiento. Se realiza un estudio comparativo del efecto de
la eliminacién del ruido sobre el error de clasificacion. La técnica propuesta identifica
eficientemente las instancias ruidosas, las cuales son posteriormente eliminadas del
conjunto de entrenamiento. Con las instancias restantes se construye un modelo de
clasificacion, el cual es validado usando validacién cruzada. EI método de eliminacion de
ruido es aplicado a varios conjuntos de datos y se verifican los efectos sobre el error de
clasificacion usando tres clasificadores: Analisis discriminante lineal (LDA, por sus siglas

en inglés), particionamiento recursivo (RPART) y k-vecinos mas cercanos (KNN ).

5.2. Trabajos previos

El problema de clasificacion en presencia de ruido ha llamado la atencion de varios
investigadores del area de aprendizaje automatico y algunos algoritmos de aprendizaje
inductivo tienen mecanismos para tratar el ruido. Quinlan (1986) demostré que cuando se
tienen altos niveles de ruido en las clases, realizar una limpieza en el conjunto de
entrenamiento antes de construir el clasificador, mejora el poder predictivo del algoritmo.
Por ejemplo, el proceso de poda en los arboles de decision esta destinada a reducir el
efecto de sobre entrenamiento de los arboles debido a la presencia de ruido en el conjunto
de entrenamiento. Otra alternativa es el uso de la combinacion de clasificadores Bagging y
Boosting (Breiman, 1996, 1998, 1999). Lamentablemente los métodos de poda y la
combinacion de clasificadores resuelven parcialmente el problema, ain asi, la presencia de
ruido puede afectar draméaticamente el error de clasificacion, especialmente cuando el nivel
de ruido es relativamente alto. Gamberger et al. (1999, 2000), sugieren que el ruido debe

ser “eliminado” antes de la construccién del clasificador, para que de esta forma las
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instancias ruidosas no influyan en la elaboracion del clasificador. De acuerdo con esto, la
solucién al problema de ruido consiste en limpiar los datos de alguna forma, para mejorar

la calidad de los conjuntos de datos existentes.

Existen diversos criterios propuestos para identificar instancias incorrectamente
etiquetadas. Por ejemplo, Guyon et al. (1996) remueven las instancias ruidosas utilizando
el criterio de la mayor ganancia de informacion. Mientras que Gamberger et al. (1999),
usan el método de saturation filter para determinar la reduccion del valor CLCH

(Complexity of the Least Complex correct Hypothesis).

En otros métodos, los datos considerados potencialmente como ruido son detectados y
eliminados usando C4.5 (John, 1995, Zhu et al., 2003), o por redes neuronales (Zeng y
Martinez, 2003). Algunos autores (John, 1995, Brodley y Friedl 1996, 1999), utilizan un
esquema similar al de remover valores anormales en regresion, esto es, se utiliza el mismo
modelo para detectar los outliers y determinar el modelo final de los datos una vez que los
outliers han sido eliminados. John (1995), presenta un clasificador robusto basado en
arboles de decision. El estudio consiste en eliminar los valores anormales en el conjunto de
entrenamiento mediante el algoritmo ROBUSTC45 (ver figura 5.1), el cual ejecuta
repetidamente el clasificador C-4.5 y procede a eliminar las instancias que son mal
clasificadas en el conjunto de entrenamiento, hasta que todas las instancias que quedan en
el conjunto de entrenamiento reducido sean correctamente clasificadas. En un estudio méas
reciente realizado por Acufia y Rodriguez (2004), se encontré que los clasificadores se ven
poco afectados al remover los valores anormales, dicho efecto es relativo y su impacto

depende del clasificador y del conjunto de datos.
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ROBUST45(TrainingData)

Repeat {

T <- C45BuildTree(TrainingData)

T <- C45PruneTree(T)

For each record in TrainingData
IT T misclassifies record then
Remove record from TrainingData

} until T correctly classifies all instances in TrainingData

Figura 5.1. Algoritmo ROBUST45

Brodley y Friedl (1996,1999), desarrollan una estrategia similar a la de John (1995), pero
utilizan la validacion cruzada con una sola iteracion, en vez de ejecutar multiples
iteraciones. Ellos proponen un modelo para filtrar las instancias como se muestra en la
figura 5.2. El conjunto de entrenamiento inicial que contiene ruido es filtrado utilizando
varias estrategias, para obtener un nuevo subconjunto limpio, con el cual se construyen los
clasificadores. Basandose en este modelo, utilizan varios algoritmos de clasificacion para
construir un filtro utilizando el criterio de que una instancia es considerada como ruido si
es mal clasificada por uno o mas clasificadores cuando pertenece al conjunto de prueba,

usando validacion cruzada-N. Especificamente, el método consiste en los siguientes pasos:

1. Elegir M algoritmos de clasificacion.

2. EIl conjunto de entrenamiento E es dividido en N subconjuntos disjuntos (usando
validacion cruzada-N).

3. Con cada uno de los M algoritmos, se construyen los clasificadores utilizando N-1
subconjuntos.

4. Se utilizan los M algoritmos de clasificacion para asignar las instancias a una clase,
de esta forma, cada instancia recibe M etiquetas de pertenencia a una clase.

5. El filtro compara la clase original de cada instancia con las M asignaciones de los
clasificadores y decide si debe o no debe remover la instancia usando diferentes

criterios tales como el consenso o la decision por mayoria.
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6. El conjunto de entrenamiento filtrado se utiliza para construir el clasificador de

nuevas instancias.

|:‘> |:‘> |:‘> Clasificador

Conjunto de
Filtro datos "'limpio™*

Conjunto de
datos original

Figura 5.2. Modelo para la identificacion y eliminacion de ruido en las clases

Existen diversas variaciones al método, dependiendo del criterio que se utiliza para
determinar si una instancia es ruido en el paso 5, y del nimero de clasificadores que se
utilizan como filtro. En Brodley y Friedl (1999), se evallan empiricamente diferentes
configuraciones utilizando un solo clasificador como filtro (M=1); o varios clasificadores
(M>1) con variaciones en el criterio de voto por consenso o por mayoria. El criterio por
consenso significa que una instancia serd considerada ruido si es mal clasificada por todos
los clasificadores que actian como filtro. Para determinar que una instancia es ruido por
mayoria se requiere que mas de la mitad de los clasificadores lo clasifiquen
incorrectamente. En caso de que se use un solo clasificador como filtro, una instancia mal

clasificada sera considerada ruido y debe ser removida.

Zhu et al. (2003, 2006) se enfocan en el problema de limpiar conjuntos de datos grandes o
bases de datos distribuidas. En su esquema, ellos realizaron en primer lugar una particion
del conjunto de entrenamiento completo (E) en subconjuntos disjuntos, cada uno de los
cuales es lo suficientemente pequefio para ser procesado por un algoritmo de la
clasificacion. Con cada subconjunto se generan clasificadores (reglas de decisién), las
cuales son utilizados para evaluar el conjunto completo. Para una instancia en particular I,

se contabiliza como error al nimero de veces que ha sido identificado como ruido por
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todos los subconjuntos. Una instancia con valores mas altos en el conteo del error tendra
una probabilidad mas alta de ser considerada ruido. Para identificar y eliminar las

instancias ruidosas ellos utilizan dos esquemas (mayoria y non-objection).

Entre otras soluciones, se tiene al algoritmo introducido por Lawrence y Scholkopf (2001),
quienes presentan fundamentos tedricos e incluyen elegantemente el ruido en las clases en
el modelo de clasificacion. Li (2004) propone tres soluciones, basadas en las ideas
presentadas por Lawrence y Schélkopf (2001). Los algoritmos propuestos por ellos tratan

de que el clasificador estandar tolere la presencia de ruido.

Como podemos observar existen varios trabajos para la deteccion de ruido en problemas de
clasificacion supervisada, pero no ocurre lo mismo cuando se trata de problemas de
clasificacion no supervisada (Clustering). Un reciente trabajo en este campo es el
desarrollado por Xiong et al. (2006). Ellos exploran la utilidad de cuatro técnicas de
deteccion de valores anormales (outliers) como métodos de deteccién de ruido en
problemas de clasificacion no supervisada, éstas son: el método de deteccion basado en
distancias, la deteccion basada en agrupamiento (clustering) y la deteccion basada en la
medida para cada instancia LOF (Local Outlier Factor). La cuarta técnica es propuesta por
ellos y se denomina HCleaner (Hiperclique-based data Cleaner). Realizan comparaciones
experimentales de los cuatro métodos de deteccion de ruido sobre el impacto en el
rendimiento de agrupar los datos usando el algoritmo K-means. Una de las limitaciones de
este trabajo es que el nimero de grupos que se usa como parametro para el algoritmo K-
means, es el nimero de clases verdadero que tienen los conjuntos utilizados en sus
experimentos. En problemas reales de clasificacion no supervisada no es posible saber a
priori el numero de grupos o clases que se van a tener. Finalmente, no se define una
supremacia de algunos de los cuatro métodos y se obtienen rendimientos variables de

acuerdo al problema analizado.

En la siguiente seccidn se presenta el algoritmo de deteccion de ruido en las clases basadas

en la calidad de las instancias.
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5.3. Método propuesto de deteccion de ruido en las clases

De acuerdo con la definicién de ruido en las clases (Zhu et al. 2003), las instancias
ruidosas van a ser instancias que se encuentran mal ubicadas dentro de las nubes de puntos
que definen cada una de las clases (ver figura 5.3). Esto significa que las instancias
ruidosas tendran valores negativos en las medidas de calidad propuestas y presentadas en
el capitulo 3. Sin embargo, algunas instancias ubicadas cerca de la frontera de decision de
dos 0 mas clases, también podrian presentar valores negativos cercanos a cero en cuanto a
la evaluacion de la calidad de los datos. El algoritmo propuesto identifica las instancias
ruidosas y las distingue de las instancias que estan en la frontera de decision. El objetivo es
identificar y eliminar las instancias ruidosas, preservando la distribucion de las clases y las
fronteras de decision, de forma tal que no se altere la separabilidad de las clases ni el poder

discriminante de los algoritmos de clasificacion.

Clases

Ruido en
las clases

Figura 5.3. Representacion gréafica del ruido en las clases
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La figura 5.4, muestra el algoritmo QcleanNOISE propuesto por nosotros. El algoritmo
primero procede a determinar la medida de calidad (Q) para cada instancia del conjunto de
entrenamiento. Luego, asigna como candidato a ser ruido a cada instancia cuya medida de
calidad sea negativa (Q < 0). El siguiente paso consiste en hallar los vecinos mas cercanos
de cada instancia candidata a ruido en el conjunto de entrenamiento. Finalmente se realiza
un conteo de los vecinos mas cercanos que pertenecen a su misma clase. Si la mayoria de
sus vecinos mas cercanos no son de su misma clase la instancia es considerada como ruido

y descartada del conjunto de entrenamiento.

La complejidad en tiempo de computacién del algoritmo propuesto es en el peor de los
casos de O(N 2 ) Si observamos el trabajo computacional que realiza el algoritmo, tenemos
que tanto el célculo de la medida de calidad de las instancias y los pasos para determinar
cuéles son las instancias candidatas a ruido tienen complejidad lineal O(N). La parte con
complejidad cuadratica la determina la busqueda de los vecinos mas cercanos, sin
embargo, no se realiza una verificacion de todas las instancias en el conjunto de
entrenamiento, sino solo de las que son candidatas a ruido. Por otro lado, en la
implementacion del algoritmo hemos usado la libreria ANN (Approximate Nearest
Neighbor) (Mount y Arya, 1997), con lo cual, la basqueda de los vecinos méas cercanos se
hace en O( N log(N) ).
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QcleanNOISE(Conjunto de Entrenamiento E) {

For( cada instancia I en E)
Hallar su medida de calidad Q(I)

endFor
CandNoise = &
For( cada instancia I; en E)
if (Q(Ii)<0)
CandNoise = CandNoise U { I, }
endFor

For( cada instancia I; en CandNOISE)
Hallar sus 5 vecinos mas cercanos (NN) en E
Count(l) =0
For( cada NN de I;)
If (Class(NN) ==Class(l;) ) Count = Count +1
endFor

For( cada instancia I; en CandNOISE)
if (Count()<3)E=E-{1}
endFor

Return E

Figura 5.4. Algoritmo QcleanNOISE
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5.4. Evaluaciones experimentales

5.4.1. Metodologia

En esta seccion presentamos los resultados experimentales para probar el rendimiento del
algoritmo propuesto y compararlo con otras alternativas existentes en la literatura. Para
verificar el rendimiento en términos de la precision se usan tres clasificadores: LDA, KNN
y RPART. Estos mismos clasificadores se usan para implementar el algoritmo de deteccion
de ruido propuesto por Brodley y Friedl (1996, 1999). Las evaluaciones se realizan usando

los conjuntos de datos: Iris, Breastw, Segment y Landsat.

Para agregar ruido a los conjuntos de datos, adoptamos el mismo esquema utilizado por
varios autores (Brodley y Friedl, 1999; Zhu et al. 2003; Gamberger et al. 1999, 2000). El

esquema consiste en: Dado un par de clases (X, Y) y un nivel de ruido w, una instancia

etiquetada con la clase X , tendra una probabilidad del w % de ser cambiada a la clase Y,
y viceversa. Segun Zhu et al. (2003), el uso de este esquema se justifica debido a que en
situaciones reales, sélo ciertas clases tienden a presentar problemas de ruido. Queda claro,
que de acuerdo a la forma de afadir ruido a las clases, el porcentaje de ruido con respecto
al conjunto de entrenamiento completo es menor que el w%. En nuestro experimento,
introducimos ruido Unicamente a dos clases. En caso de haber mas de dos clases se
introduce ruido a las clases que tengan una mayor proporcion de instancias en el conjunto

de entrenamiento.

Para cada experimento usamos validacion cruzada con diez particiones y se usa el error
promedio como el resultado final. En cada corrida el conjunto de entrenamiento es
aleatorizado y siguiendo el esquema de validacion cruzada, se divide el conjunto en dos
partes. Un 10% de los datos sera considerado como conjunto de prueba y el restante (90%),
serd el conjunto de entrenamiento. Este conjunto de entrenamiento generado en cada
particion, es corrompido agregandosele ruido como mencionamos anteriormente y se usa el

conjunto de prueba para evaluar el rendimiento del algoritmo propuesto.
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De acuerdo a Brodley y Friedl, 1999; Zhu et al. (2003), adicionalmente a las medidas del
error de clasificacion, se usaran las siguientes medidas para evaluar el rendimiento: ERy,
ER, y la precision de la eliminacion de ruido (NEP, de sus siglas en inglés). ERy, ocurre
cuando una instancia no ruidosa es considerada ruido; ER,, ocurre cuando una instancia
que es ruido, es considerada una instancia correctamente etiquetada. La precision mide el
porcentaje del nimero de instancias que han sido catalogadas como ruido en el conjunto de
instancias detectadas como ruido. Las formulas para cada una de ellas estan dadas por las

ecuaciones 5.1.

ngp—POR ERZZ\‘j“R\

D

ER, = (5.1)

Donde:
D = Conjunto de instancias que han sido detectadas como ruido y se han eliminado.
R = Conjunto de instancias ruidosas.

D y R representan sus respectivos complementos.

5.4.2. Resultados

La tabla 5.1 muestra los valores para el conjunto de datos Iris, de cada una de las medidas
definidas en la ecuacion 5.1. para el método de deteccidn de ruido propuesto por nosotros
(QcleanNOISE) y las tres alternativas de Brodley and Friedl (1999). Estos valores
corresponden al promedio de 15 repeticiones.

El método propuestto QcleanNOISE detecta menos instancias buenas como ruidos (ERj),
que el esquema de eliminacién de Brodley que usa la votacion por consenso. A bajos
niveles de ruido (menos del 10%), los esquemas de eliminacién Majority y Consensus,
muestran niveles bajos en la identificacion de ruido como instancias buenas (ER;). Pero, a
niveles altos de ruido (mas de 20%), los niveles del error ER; se disparan. El problema de
tener niveles altos de ER; y ER», es que el método esta eliminando muchas instancias

buenas como si fueran ruido y/o reteniendo muchas instancias ruidosas como si fueran
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buenas. Este problema provoca que los algoritmos de clasificacién que usen los conjuntos
de entrenamientos limpios con altos niveles de ER1 y/o ER,, tiendan a perder precision
(altos errores de clasificacion). Este efecto lo podemos observar en la tabla 5.2. y la figura
5.5. Por ejemplo, el algoritmo de deteccion propuesto, presenta bajos niveles de ER1 y
niveles moderados de ER,, que se ve reflejado en una mayor precisién para los tres
algoritmos de clasificacion (ver figuras 5.5, 5.6 y 5.7 y tablas 5.2, 5.3 y 5.4).

En términos de la precision para detectar el ruido en el conjunto de datos, podemos
observar que nuestra propuesta presenta una mayor precision para todos los niveles de

ruido.

Para el caso del conjunto Breastw, se observa un comportamiento similar al observado con
el conjunto Iris (ver tablas 5.5-5.8 y figuras 5.8-5.10), tanto en las medidas de deteccion de
ruido como en el comportamiento de los errores de clasificacion. Al igual que en Iris, los
niveles del ER; son bastante bajos (menos del 2%), manteniéndose niveles moderados de
ER,. Nuevamente, los niveles de precision son bastante altos comparados con las otras
alternativas. Con respecto a los errores de clasificacion, se observa que consistentemente
no se incrementan drasticamente comparados con los métodos de Brodley, que tienden a

incrementarse a medida que el nivel de ruido aumenta.

El conjunto de datos Segment tiene 7 clases, cada una de las cuales tiene 330
observaciones, bajo el esquema de agregar ruido a las clases, un 5% de ruido agregado a
dos clases equivale aproximadamente a 1.5% de ruido sobre el total de instancias en el
conjunto de entrenamiento (y un 13 aprox. para el 45% de ruido), esto hace que el impacto
del ruido sobre el error de clasificacion sea menor, lo que se visualiza en las figuras 5.11-
5.13. Se observa una aparente igualdad en el impacto sobre el error de clasificacién hasta
el 30% de ruido introducido. Sin embargo la tendencia es la misma que se observo en los

conjuntos Iris y Breastw.
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En el conjunto de datos Landsat, el comportamiento es similar al conjunto de datos
Segment, ya que Lansat tiene 5 clases y las dos clases con mayor nimero de instancias
tienen en conjunto el 47.26% del total de instancias. Por lo tanto, el impacto de introducir
ruido, se reduce, aunque la tendencia de los resultados obtenidos es la misma a la
observada en los tres conjuntos de datos analizados anteriormente (ver tablas 5.13-5.15 y
figuras 5.14-5.16)

Finalmente, de acuerdo a los resultados mostrados, de los tres clasificadores utilizados en

estos experimentos, el mas sensible a la presencia de ruido en las clases es el clasificador
KNN.

Tabla 5.1 Resultados de la eliminacion de ruido en el conjunto de datos Iris

Ruido QcleanNOISE Single
ER1 ER?2 NEP ER1 ER2 NEP
5% 0.14 0.00 97.50 4.44 6.67 55.25
10% 0.22 2.22 97.88 10.12 12.67 49.98
20% 0.29 5.67 98.45 19.46 20.33 50.31

30% 0.37 16.52 98.56 27.75 32.22 50.38
40% 0.44 27.89 98.58 38.22 39.50 50.64
45% 0.59 41.09 98.35 42.68 46.07 49.98

Ruido Majority Consensus
ER1 ER2 NEP ER1 ER2 NEP
5% 0.48 0.00 94.60 0.14 1.33 97.50
10% 0.48 0.00 96.67 0.19 5.33 98.10
20% 3.43 2.00 87.94 0.19 25.00 98.91

30% 11.72 10.44 75.94 1.46 41.56 94.55
40% 23.43 21.00 68.65 7.93 55.67 78.37
45% 37.84 35.56 57.31 10.94 66.67 70.22
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Tabla 5.2. Tasas de error de clasificacion para los diferentes niveles de ruido y los
métodos de deteccidn en el conjunto de datos Iris usando LDA

Brodle

Ruido [Ninguno|Single [Majority |Consensus [QcleanNOISE
5% 4.667 | 2.000 2.622 2.133 2.044
10% 7.022 | 2.178 2.533 2.267 2.089
20% | 10.667 | 3.689 2.978 4.311 2.133
30% | 13.156 | 8.622 5.289 9.111 2.222
40% | 15.467 |14.178| 11.156 13.511 2.578
45% | 22.667 |20.400| 16.889 19.600 2.311

iZ 7
m A
51 .//

Tasa de Error de Clasificacion

@ - & < —
0 T T T T T
5% 10% 20% 30% 40% 45%
Ruido
‘+Ninguno —&— Single Majority —@— Consensus === (cleanNOISE ‘

Figura 5.5. Comportamiento de las tasas de error de clasificacion para los diferentes
niveles de ruido y los métodos de deteccion en el conjunto de datos Iris usando LDA
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Tabla 5.3. Tasas de error de clasificacion para los diferentes niveles de ruido y los
métodos de deteccidn en el conjunto de datos Iris usando KNN

Brodle

Ruido [Ninguno|Single [Majority |Consensus [QcleanNOISE
5% 4,133 | 3.289 3.778 4.133 3.822
10% 5.156 | 3.378 3.778 4.133 3.644
20% 9.067 | 5.911 4.133 5.511 3.511
30% | 15.244 {11.378| 7.111 10.667 3.778
40% | 22.400 |18.000| 14.000 16.844 4.444
45% | 23.822 [21.911| 17.733 20.667 4.178
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Figura 5.6. Comportamiento de las tasas de error de clasificacion para los diferentes
niveles de ruido y los métodos de deteccion en el conjunto de datos Iris usando KNN
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Tabla 5.4. Tasas de error de clasificacion para los diferentes niveles de ruido y los
métodos de deteccidn en el conjunto de datos Iris usando RPART

Brodle

Ruido [Ninguno|Single [Majority |Consensus [QcleanNOISE
5% 6.578 | 6.267 5.378 5.644 7.156
10% 7.156 | 6.400 5.511 5.911 6.400
20% | 8.089 | 6.089 5.689 5.467 5.644
30% | 14.444 | 8.400 6.356 8.489 5.111
40% | 22.978 |15.600| 12.000 16.533 5.467
45% | 26.622 [21.733| 18.711 20.844 5.111
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Figura 5.7. Comportamiento de las tasas de error de clasificacion para los diferentes
niveles de ruido y los métodos de deteccion en el conjunto de datos Iris usando
RPART
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Tabla 5.5. Resultados de la eliminacion de ruido en el conjunto de datos Breastw

QcleanNOISE Single
ER1 ER2 NEP ER1 ER2 NEP
5% 1.86 4.64 72.96 6.97 8.24 41.11
10% 1.90 6.76 84.44 9.25 8.92 52.32
20% 1.72 11.73 92.75 14.70 15.10 59.03
30% 1.49 2249 | 95.69 | 2391 | 22.71 | 58.01
40% 1.37 37.01 | 96.85 | 34.15 | 3451 | 56.16
45% 1.37 4650 | 96.95 | 41.93 | 42.15 | 53.05

Ruido

Majority Consensus
ER1 ER2 NEP ER1 ER2 NEP
5% 3.63 4.12 58.24 1.62 11.37 | 74.19
10% 3.90 4.02 73.29 1.55 14.41 | 86.06
20% 4.69 4.26 83.59 1.46 22.16 | 92.99
30% 5.92 6.70 87.16 1.66 29.41 | 94.81
40% 12.00 | 12.80 | 82.90 2.44 4244 | 93.98
45% 20.98 | 20.33 | 75.69 5.46 58.78 | 85.74

Ruido
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Tabla 5.6. Tasas de error de clasificacion para los diferentes niveles de ruido y los
métodos de deteccidn en el conjunto de datos Breastw usando LDA

Brodle
Ruido  |Ninguno [Single [Majority |Consensus |QcleanNOISE
5% 3.953 | 4.119 | 4.256 4.061 4.031
10% 4139 | 4.178 | 4.285 4.119 4.012
20% 4636 | 4.392 | 4.402 4.334 3.982
30% 5.281 | 5290 | 4.549 4.841 3.973
40% 90.898 | 9.400 | 8.092 8.658 3.992
45% | 18.116 |15.832| 13.919 14.261 4.021
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Figura 5.8. Comportamiento de las tasas de error de clasificacion para los diferentes
niveles de ruido y los métodos de deteccion en el conjunto de datos Breastw usando
LDA
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Tabla 5.7. Tasas de error de clasificacion para los diferentes niveles de ruido y los
métodos de deteccion en el conjunto de datos Breastw usando KNN

Brodle
Ruido  |Ninguno [Single [Majority |Consensus |QcleanNOISE
5% 3.641 | 3.328 | 3.309 3.153 3.367
10% 4959 | 3.807 | 3.504 3.777 3.494
20% 9419 | 5759 | 3.631 5.281 3.504
30% | 16.916 [12.143| 4.334 9.566 3.690
40% | 30.542 |27.008| 10.259 20.078 3.982
45% | 39.639 |37.062| 21.240 29.771 3.924
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Figura 5.9. Comportamiento de las tasas de error de clasificacion para los diferentes
niveles de ruido y los métodos de deteccion en el conjunto de datos Breastw usando
KNN
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Tabla 5.8. Tasas de error de clasificacion para los diferentes niveles de ruido y los
métodos de deteccidn en el conjunto de datos Breastw usando RPART

Brodle
Ruido  |Ninguno [Single [Majority |Consensus |QcleanNOISE
5% 5173 | 4.822 | 4.636 5.027 5.085
10% 5290 | 5.076 | 4.744 5.134 5.056
20% 5.671 | 5573 | 4.968 5.437 5.466
30% 7.906 | 7.350 | 5.944 6.374 5.486
40% | 14.661 |19.922| 10.298 11.918 5.944
45% | 24.090 |34.046| 20.098 21.386 5.603
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Figura 5.10. Comportamiento de las tasas de error de clasificacion para los
diferentes niveles de ruido y los métodos de deteccidn en el conjunto de datos Breastw
usando RPART
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Tabla 5.9. Resultados de la eliminacién de ruido en el conjunto de datos Segment

QcleanNOISE single
ER1 ER2 NEP ER1 ER2 NEP
5% 0.24 0.13 95.23 5.05 2.83 48.49
10% 0.24 0.77 96.31 9.64 8.69 49.34
20% 0.27 6.82 97.26 [ 18.92 | 20.05 | 49.57
30% 0.35 19.20 | 97.32 | 28.00 | 30.10 | 49.75
40% 0.44 33.17 | 97.09 | 38.00 | 38.81 | 49.79
45% 0.50 42.02 | 96.94 | 42.34 | 44.83 | 49.69

Ruido

Majority Consensus
ER1 ER2 NEP ER1 ER2 NEP
5% 0.37 0.00 94.38 0.09 5.66 96.67
10% 0.45 0.10 94.85 0.10 8.18 97.68
20% 0.66 0.15 95.69 0.10 19.50 | 98.55
30% 3.52 2.86 90.52 0.33 34.44 | 98.05
40% 15.09 | 13.86 | 77.68 2.16 52.15 | 92.96
45% 29.19 | 29.52 | 64.92 6.28 64.53 | 80.99

Ruido
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Tabla 5.10. Tasas de error de clasificacion para los diferentes niveles de ruido y los
métodos de deteccion en el conjunto de datos Segment usando LDA

Brodle
Ruido |Ninguno| Single | Majority | Consensus |QcleanNOISE
5% 8.476 | 8.909 | 9.199 8.727 8.918
10% 8.684 | 8.957 | 9.286 8.745 8.939
20% 8.861 | 8.874 | 9.234 8.710 8.861
30% 9.139 | 9.087 9.108 8.788 8.805
40% 9.502 |9.892 | 9.433 9.264 9.074
45% 10.403 {10.978| 10.277 9.978 8.935
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Figura 5.11. Comportamiento de las tasas de error de clasificacion para los
diferentes niveles de ruido y los métodos de deteccién en el conjunto de datos
Segment LDA
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Tabla 5.11. Tasas de error de clasificacion para los diferentes niveles de ruido y los
métodos de deteccion en el conjunto de datos Segment usando KNN

Brodle
Ruido |Ninguno| Single | Majority | Consensus |QcleanNOISE
5% 4,788 | 5.615 5.039 4.113 5.342
10% 5.442 | 5.810 4.996 4.247 5.320
20% 6.987 | 6.468 | 5.199 4,732 5.446
30% 9.580 | 9.013 5.299 5.926 5.632
40% 12.481 |12.182| 6.177 8.069 5.866
45% 14.173 |14.238| 8.394 10.268 5.861
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Figura 5.12. Comportamiento de las tasas de error de clasificacion para los
diferentes niveles de ruido y los métodos de deteccién en el conjunto de datos
Segment usando KNN
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Tabla 5.12. Tasas de error de clasificacion para los diferentes niveles de ruido y los
metodos de deteccion en el conjunto de datos Segment usando RPART

Brodle

Ruido |Ninguno| Single | Majority | Consensus |QcleanNOISE
5% 8.390 | 8.182 | 8.026 8.139 8.307
10% 8.459 | 8.338 | 7.996 8.177 8.571
20% 8.481 | 8.290 7.827 8.394 8.714
30% 8.792 | 8.541 8.199 8.481 8.693
40% 9.528 | 9.935 | 9.147 8.874 8.749
45% 13.143 {12.584| 10.290 10.506 8.866
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Figura 5.13. Comportamiento de las tasas de error de clasificacion para los
diferentes niveles de ruido y los métodos de deteccidn en el conjunto de datos
Segment usando RPART
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Tabla 5.13. Tasas de error de clasificacion para los diferentes niveles de ruido y los
métodos de deteccidn en el conjunto de datos Landsat usando LDA

Brodle
Ruido  |Ninguno [Single [Majority [Consensus [QcleanNOISE

5% 16.140 [16.252| 16.503 16.146 16.053
10% | 16.162 |16.183| 16.357 16.137 16.093
20% [ 16.370 |16.075| 16.379 16.003 15.935
30% 16.575 |16.326| 16.205 16.171 15.925
40% 17.131 (17.324| 16.398 16.659 15.845
45% 19.239 |19.214| 17.625 17.930 15.963
20
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Figura 5.14. Comportamiento de las tasas de error de clasificacion para los
diferentes niveles de ruido y los métodos de deteccion en el conjunto de datos Landsat
usando LDA
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Tabla 5.14. Tasas de error de clasificacion para los diferentes niveles de ruido y los
métodos de deteccion en el conjunto de datos Landsat usando KNN

Brodle
Ruido  |Ninguno [Single [Majority [Consensus [QcleanNOISE
5% 9.355 | 9.756 | 10.772 9.256 9.346
10% 10.412 | 9.992 | 11.018 9.464 9.389
20% [ 13.918 |11.354| 10.956 10.835 9.448
30% 18.775 |15.385| 11.465 13.476 9.697
40% | 24.718 |22.399| 12.389 18.477 9.977
45% | 27.922 [26.974| 18.204 23.630 10.023
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Figura 5.15. Comportamiento de las tasas de error de clasificacion para los
diferentes niveles de ruido y los métodos de deteccion en el conjunto de datos Landsat
usando KNN
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Tabla 5.15. Tasas de error de clasificacion para los diferentes niveles de ruido y los
métodos de deteccidn en el conjunto de datos Landsat usando RPART

Brodle
Ruido  |Ninguno [Single [Majority [Consensus [QcleanNOISE
5% 18.337 |17.641| 18.925 18.347 17.451
10% 18.695 |18.163| 18.807 18.284 17.395
20% 19.235 |18.228| 19.192 19.130 17.514
30% 19.453 |19.661| 19.375 19.360 18.148
40% | 21.172 |20.531| 20.326 20.099 17.756
45% | 32.068 |24.631| 22.859 24.305 18.235
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Figura 5.16. Comportamiento de las tasas de error de clasificacion para los
diferentes niveles de ruido y los métodos de deteccion en el conjunto de datos Landsat
usando RPART
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Capitulo VI

Seleccion de instancias

6.1. Introduccion

El crecimiento exponencial en la disponibilidad de datos que se generan en las distintas
areas de las ciencias e ingenieria ha creado la necesidad de metodologias que tengan la
capacidad para analizar y procesar la informacion contenida en dichos datos. La seleccion
de instancias emerge como una alternativa para reducir el tamafio del conjunto de datos
con la finalidad de hacer posible que los algoritmos de la mineria de datos puedan trabajar
de manera eficiente y se logre extraer el conocimiento relevante de la inmensa cantidad de
datos en la que se encuentra escondida. Sin embargo, el principal problema que enfrentan
los algoritmos de seleccion de instancias es que aun tienen un costo computacional

demasiado alto.

Por consiguiente, un importante problema en el proceso KDD es establecer la cota superior
para el tamafio del conjunto de datos, necesaria para que los algoritmos de DM, realicen un
analisis eficiente y preciso (Vucetic y Obradovic, 2000). Por ejemplo, en muchas
aplicaciones incrementar el tamafio del conjunto de datos 10 veces para una posible
ganancia de precision de 1%, no puede justificar los inmensos costos computacionales. Por
otro lado, como se ha mencionado anteriormente, grandes conjuntos de datos pueden
incrementar la complejidad de los modelos y no permitir su generalizacién (Oates y
Jensen, 1998)
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Reduciendo un conjunto grande de datos a un subconjunto representativo y compacto, que
permita retener esencialmente el mismo conocimiento extraible, puede mejorar la
velocidad de aprendizaje y reducir los requerimientos de almacenamiento. Adicionalmente,
puede permitir la aplicacion de algoritmos mas poderosos, pero con mayores
requerimientos computacionales y que son atractivos para descubrir conocimientos mas
interesantes en los datos. En este sentido la escalabilidad es un requerimiento clave para

KDD vy los algoritmos de la mineria de datos (Zhu y Wu, 2006; Domingo et al., 2002).

El muestreo progresivo permite mejorar el rendimiento de los algoritmos de seleccion de
instancias cuando el tamafio del conjunto de datos es grande, reduciendo los costos
computacionales en espacio y tiempo, ya que no se requiere procesar la totalidad de las
instancias en la muestra de entrenamiento para seleccionar las instancias mas relevantes.
En este trabajo se presentan algunos resultados experimentales y estudios comparativos de
los conjuntos de datos disponibles para evaluar la efectividad y eficiencia de la estrategia

propuesta.

6.2. Seleccion de Instancias

Segun Liu y Motoda (2002), el resultado ideal de la seleccion de instancias es un modelo
independiente, que permite obtener una muestra minima de los datos con los que se pueda
realizar las tareas de la mineria de datos con un minimo o ningln deterioro en su
rendimiento, es decir, para un algoritmo de mineria de datos M , su rendimiento P en una

muestra s de instancias seleccionadas del total de datos disponibles w, debemos tener:
P(M,)=P(M,) (6.1)

Por un modelo independiente, debemos entender que para dos algoritmos de DM, M, y
M;, sea AP la diferencia en el rendimiento usando los datos s con respecto a usar los

datos w,
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AP(M,)= AP(M ) (6.2)

El problema de seleccion de instancias tiene trascendencia debido a las inmensas
cantidades de datos y las necesidades crecientes de preparar los datos para las aplicaciones
utilizadas para extraer conocimiento. La mayoria de las veces, se tiene que realizar la
seleccion de las instancias para obtener mejoras significantes en los resultados. Liu y
Motoda indican que la seleccién de instancias tiene tres funciones prominentes (Liu y
Motoda, 2002):

1. Habilitar un conjunto de datos. Como se menciond antes, el principal problema
de muchos algoritmos es que no pueden trabajar con grandes cantidades de datos, o
tienen problemas con los tipos y formatos de datos. La seleccion de instancias hace
posible que se puedan ejecutar los algoritmos disponibles de la mineria de datos y
que puedan trabajar de manera eficiente. Esto es posible debido a que la seleccién
de instancias reduce la cantidad de datos (nUmero de filas).

2. Enfocar el descubrimiento de conocimiento. Esta funcién tiene por objetivo
centrar el analisis sobre un aspecto en particular del dominio, esto se debe a que
una aplicacién es normalmente sélo aproximadamente un aspecto del dominio. Por
lo tanto, es natural y sensato enfocarse en la parte pertinente de los datos para la
aplicacion, de forma tal que la bldsqueda se enfoque mas y la mineria sea méas
eficaz.

3. Limpiar el conjunto de datos. Otro problema que permite solucionar la seleccion
de datos, es la de eliminar los datos irrelevantes, los datos redundantes y reducir el
ruido. Al quedarnos con los datos que tienen una mayor calidad obtendremos
resultados adecuados Yy la reduccion de los costos computacionales para la mineria

de los datos.

El proceso de seleccidn de instancias no es gratuito, se tienen que utilizar computadoras,

operarios de computadoras y lo mas trascendente, invertir tiempo. Por lo tanto, si bien es
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cierto que la seleccion de instancias trae consigo una serie de beneficios, es importante
hacer el contraste de lo que se gana contra lo que se pierde debido a la seleccion de
instancias. La evaluacion mas utilizada es la de comparar los tiempos que involucran el
proceso de seleccion y las tareas de la mineria de datos, pero no debe de ser la Unica, ya
que también se tiene que evaluar qué tan eficiente es el proceso de seleccion de datos y su
efecto en los resultados finales. Este problema esta firmemente asociado con otros dos
problemas: (1) el tamafio de la muestra y (2) la calidad de la muestra seleccionada para
preservar el conocimiento de los datos completos (Liu y Motoda, 2002). Lo mas
importante es la calidad de la muestra seleccionada. En el contexto de la reduccion de los
datos, se deben reducir los mismos pero manteniendo la calidad de los datos completos. De
esta forma, se tiene que enfrentar el problema de hallar el equilibrio entre el tamafio de la
muestra y su calidad al seleccionar las instancias (muestra representativa). En este sentido,
la seleccidn de instancias es un problema de optimizacion que intenta mantener la calidad
de los datos completos en la muestra seleccionada mientras se minimiza el tamafio de la
muestra (Liu y Motoda, 2002).

6.3. Clasificacion de los métodos de seleccidon de instancias

De acuerdo a Wilson y Martinez (2000), el proceso de edicién puede llevarse a
cabo siguiendo tres procesos de busqueda de las mejores instancias: Busqueda
hacia adelante, busqueda hacia atras y por lotes.

Busqueda hacia adelante: En este tipo de basqueda (ver figura 6.1) se parte de un
conjunto vacio S y en cada paso se afiade a S la instancia que satisface cierto
criterio de seleccion de instancias. Este proceso de busqueda es sensible al orden
en que son evaluadas las instancias en el conjunto de entrenamiento, ya que las
primeras instancias en aparecer, tendran una probabilidad mayor de pertenecera S,
que las ultimas instancias. Esto se debe a que las ultimas instancias en probarse,
puede que ya estén representadas por alguna instancia que ingreso anteriormente.

En este sentido, puede verse dafiada la precision del clasificador si las ultimas
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instancias son mas representativas que las primeras. La principal ventaja de este
tipo de basqueda es que resulta ser mas rapida ya que consume menos recursos de
almacenamiento durante el proceso de entrenamiento del clasificador en
comparacion a las estrategias no incrementales.

Entre las principales desventajas de la buasqueda incremental, como lo
mencionamos anteriormente, estd la sensibilidad al orden en que se presentan las
instancias. Por otro lado, las primeras decisiones se basan en muy poca
informacién y por tanto estas decisiones son propensas a errar en la clasificacion.
Por esta razon, algunos métodos incrementales realizan una fase denominada de
grupo inicial, que consiste en partir de un determinado ndmero de objetos en el

conjunto S y después aplicar la busqueda incremental (Wilson y Martinez, 2000).

Seleccionar y

afiadir a S la
mejor instancia

E objeto

_ enE-S
Conjunto de Subconjunto
Entrenamiento seleccionado

Inicial Conjunto
reducido inicial
S=¢

= oo oy S

Figura 6.1. Busqueda hacia adelante

Busqueda hacia atras: Esta estrategia comienza igualando el conjunto de

entrenamiento al conjunto de instancias seleccionadas S=E y en cada paso se
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determina la instancia a eliminar de S de acuerdo al criterio de seleccion de
instancias (ver figura 6.2). Al igual que en la basqueda incremental, es importante
el orden en que las instancias son evaluadas, pero a diferencia de las técnicas
incrementales todos los objetos parcialmente almacenados estan disponibles en
todo momento para examinar cual de ellos resulta conveniente eliminar.

Segun Wilson y Martinez (2000), la principal ventaja en este tipo de estrategia es
que se obtiene una mayor reduccién del E y normalmente con el subconjunto S
que se obtiene, se logra una mayor precision de clasificacion con respecto a la
obtenida con la muestra original.

La desventaja que presenta esta busqueda, es que los costos computacionales son
mas altos que el enfoque de bdsqueda hacia adelante, ya que, por ejemplo, para
encontrar similitud entre una instancia y el subconjunto S, la estrategia hacia atras
lleva a cabo N comparaciones, donde N, es el niUmero de instancias en S. Por otro
lado, la estrategia incremental realiza menos calculos (cero inicialmente y

posteriormente solo una fraccion de N).

E 3

Conjunto de Inicialmente
entrenamiento S=T ooo E‘
S
Subconjunto
seleccionado

Eliminar el peor
Objetoen S

Figura 6.2. Busqueda hacia atras
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Estrategia por lotes: Otra forma de llevar a cabo la seleccién de instancias,
consiste en identificar y marcar las instancias que no satisfacen el criterio de
seleccidn, las cuales no serdn consideradas en el subconjunto S. Finalmente se
eliminan tales instancias, es decir, no se elimina solo un objeto, sino grupos de
estos. Al igual que la busqueda hacia atras, esta técnica tiene altos costos

computacionales.

Segun Brighton y Mellish (2002), los métodos de seleccidn de instancias también
pueden clasificarse de acuerdo al efecto que causa la eliminacion de las instancias.
De esta forma podemos distinguir que los métodos de seleccion de instancias se

clasifican en:

e Incremento de la competencia: Este método se enfoca a eliminar aquellos
objetos, los cuales, al ser descartados, la precision en los resultados de
clasificacién se incrementa. Normalmente, esta técnica elimina objetos

considerados como ruido.

e Preservacion de la competencia: Esta técnica elimina objetos superfluos,
es decir, aquellos objetos cuya eliminacién no provoca un decremento en la

precision de los resultados de clasificacion.
e Esquema hibrido: Se deriva de los dos esquemas anteriores y se encarga de

abordar ambos problemas a la vez.

6.4. Algoritmos de seleccion de instancias

En esta seccion presentamos brevemente la descripcion de los mas conocidos algoritmos

de seleccion de instancias.
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Algoritmo CNN (Condensed Nearest Neighbour): Introducido en 1968 por Hart. Este
algoritmo busca un subconjunto S del subconjunto del entrenamiento E, de forma que
cada instancia en S estd mas cercana a una instancia de su clase, que a un miembro de otra
clase. Este método comienza seleccionando de manera aleatoria un objeto correspondiente
a cada una de las distintas clases y estos objetos se afiaden a S, el cual inicialmente es un
conjunto vacio. Posteriormente, cada objeto en E es clasificado empleando Gnicamente
los objetos de S ; cuando un objeto es clasificado erroneamente entonces este se afiade a
S, para garantizar que sera clasificado correctamente. EIl proceso se repite hasta que no

existan objetos en E que sean clasificados de manera errénea.

Esta técnica es sensible al ruido, debido a que las instancias ruidosas se clasifican
erroneamente por sus vecinos y de esta forma, las instancias ruidosas se agregan a S, lo
cual provoca dos inconvenientes: el primero es que no se logra una reduccion considerable
de la muestra, ya que los objetos ruidosos son innecesarios pero adn siguen presentes en el
conjunto de entrenamiento reducido y el segundo inconveniente es el efecto negativo que
el subconjunto resultante causa en los resultados de clasificacion, debido a que los objetos

ruidosos no aportan informacion relevante al clasificador y pueden provocar una reduccion

en la precision. La complejidad asintotica en tiempo de este algoritmo es O(Ns), donde

N es el tamafio del conjunto de entrenamiento.

Algoritmo SNN (Selective Nearest Neighbor): Ritter et al. (1975) proponen la regla
selectiva del vecino méas cercano (SNN), la cual es una extension del algoritmo CNN. De
acuerdo a SNN, los objetos de E estaran mas cerca a objetos de S con la misma clase
que a los objetos de E con distinta clase, ademéas, SNN garantiza encontrar un conjunto

minimo que satisface tal condicién. La complejidad asintética en tiempo de este algoritmo

es O(N®).
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Algoritmo RNN (Reduced Nearest Neighbor): Introducido por Gates (1972). Realiza una

extension de busqueda hacia atrds de CNN con la regla del vecino mas cercano reducido.

La complejidad asintética en tiempo de este algoritmo es O(N"’) .

Algoritmo ENN (Edited Nearest Neighbor): Presentado por Wilson (1972). La idea
principal de ENN consiste en remover una instancia si los k vecinos mas cercanos no lo
clasifican correctamente. Esta técnica suele emplearse para filtrar el ruido en un conjunto
de datos, ya que, se eliminan a aquellas instancias (ruidosas) en vecindades de instancias

que corresponden a la misma clase. La complejidad asintética en tiempo de este algoritmo

es O(Nz).

Algoritmo RENN (Repeated ENN): También propuesto por Wilson (1972), es una
variante de ENN, que consiste en aplicar el algoritmo ENN de manera repetida hasta que

todas las instancias en S tengan la misma clase que la mayoritaria de sus k vecinos mas

cercanos. La complejidad asintotica en tiempo de este algoritmo es O(NZ) :

Algoritmo Multiedit: Propuesto en 1982 por Devijver y Kittler, consiste en una
modificacion del algoritmo ENN que garantiza la independencia estadistica entre las
instancias retenidas en el conjunto de datos S . Se realiza una particion del conjunto inicial
para obtener m muestras. Posteriormente se procede a aplicar el algoritmo ENN sobre
cada una de las particiones obtenidas. Finalmente, el conjunto S estara formado por las

instancias retenidas en las m particiones. La complejidad asintética en tiempo de este

algoritmo es O(Nz).

Algoritmo All k-NN: Es una extensién de ENN realizada por Tomek (1976) con el
método de edicion por lotes. Consiste en que para cada instancia en S, se determina como

lo clasifican sus i vecinos mas cercanos (i=1,2,---,k, con k = namero de vecinos), si

estos lo clasifican errobneamente, entonces a la instancia se le asigna una marca, una vez
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qgue se han analizado todas las instancias de la muestra, se eliminan las instancias que

resultaron marcadas. La complejidad asintotica en tiempo de este algoritmo es O(N 2) .

Algoritmo IB2 (Kibbler y Aha, 1987): Este algoritmo inicia con el conjunto S vacio,
luego, las instancias en E que son clasificadas erroneamente, por las instancias en S se
van afiadiendo a S. El problema de este tipo de estrategia es que resulta ser sensible al
ruido, pues en base a la regla que sigue, almacena instancias ruidosas, ya que, por su

naturaleza, este tipo de instancias suelen clasificarse de manera incorrecta. La complejidad

asintdtica en tiempo de este algoritmo es O(N log N )

Algoritmo IB3: Elaborada en 1991 por Aha et al., es una extension de 1B2, en el cual
nuevamente se inicia con el conjunto S vacio, para luego, analizar los resultados de
clasificacion antes de eliminar una instancia ruidosa. De esta forma, el algoritmo agrega
instancias de E a S, asegurdndose de que solo se afiade instancias mal clasificadas

consideradas como aceptables. La complejidad asintdtica en tiempo de este algoritmo es

O(N?logN).

Wilson y Martinez (2000) propusieron los métodos de seleccion de instancias hacia atras
DROP (Decremental Reduction Optimization Procedure). Estos métodos basan su regla
de seleccion en términos del concepto de asociada. La asociada de una instancia | es

aquella instancia que tiene a 1 como uno de sus k vecinos mas cercanos. La complejidad

asintotica en tiempo de los algoritmos DROP1-5 es O(N?).

Algoritmo DROP1: Se elimina la instancia | de S si sus instancias asociadas en S se
clasifican correctamente sin |, es decir, bajo este criterio, la ausencia de | no afecta en la

clasificacion.

Algoritmo DROP2: En este algoritmo se verifica el efecto que causa la eliminacién de la
instancia | en las instancias del conjunto de entrenamiento E, es decir, DROP2 elimina la

instancia | de S si las asociadas que | tiene en E clasifican correctamente sin | .
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Algoritmos DROP3 y DROP4: Aplican un filtrado de ruido (similar al método ENN)
antes de comenzar el proceso de seleccion de instancias. La diferencia entre ambos es el
criterio empleado en la etapa de filtrado, ya que DROP4 antes de eliminar la instancia
ruidosa, verifica el impacto de clasificacién provocado al no considerar tal instancia para
determinar si sera o no eliminado. Finalmente, el método DROP5 modifica DROP2 de tal
manera que comienza por eliminar instancias que se encuentran cerca de los enemigos méas

cercanos (instancias cercanas con distinta clase).

Algoritmo ICF (lterative Case Filtering): Desarrollado por Brighton y Mellish (2002),

este algoritmo hace uso de los conceptos de alcance y cobertura de la instancia | . Laregla

de seleccion es la siguiente: eliminar aquellas instancias tales que el tamafio del alcance es

mayor que el de cobertura, lo cual quiere decir que una instancia | sera eliminada cuando
mediante otras instancias se puede obtener la informacion que pudiera proporcionar. Como

etapa inicial, ICF filtra la muestra empleando ENN. La complejidad asint6tica en tiempo

de este algoritmo es O(N?).

Una excelente fuente de resultados en términos del porcentaje de reduccién y precisién que
se obtiene con la mayoria de los algoritmos descritos anteriormente aplicados a 31
conjuntos de datos disponibles en el repositorio de la UCI se encuentra en el trabajo de
Wilson y Martinez (2000).

6.5. Muestreo progresivo
El muestreo progresivo, es un muestreo secuencial en el que inicialmente se

selecciona una muestra pequefia n, y luego se incrementa progresivamente su
tamafo hasta obtener un tamafio n,,. EI componente central es una secuencia de

muestras:
S =1{ny,n;,n,,--,n, }, donde n; <n; para i<j. (6.3)
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Cada n; representa un tamafo de muestra que se puede probar mediante un algoritmo

inductivo. En este caso el criterio PCE utilizado es el porcentaje de aciertos. Existen dos
variantes del muestreo progresivo: el muestreo progresivo aritmético (John y Langley,

1996), y el muestreo progresivo geomeétrico (Provost, et al., 1999).

Muestreo progresivo aritmetico
En muestreo progresivo aritmético (John y Langley, 1996), la secuencia de muestras

esta definida por:
S=n,+i*n, ={n,, n, +n,, n,+2n,,---,N} (6.4)

John y Langley (1996), realizan una comparacion entre el muestreo por lotes, que
denominan muestreo estatico, con su propuesta, que consiste en ir incrementando el
tamafio de la muestra a una razén aritmética, hasta obtener el tamafio de muestra

optimo, bajo el criterio PCE.

En sus experimentos ellos utilizaron 11 conjuntos de datos depositados en la UCI.
Debido a que muchos de los conjuntos de datos usados fueron muy pequefios, ellos
primero replicaron cada caso 100 veces para simular un conjunto de datos grande.
El conjunto de datos aumentado se utiliz6 para generar un conjunto de muestras
cuyo tamafio fue sistematicamente incrementado en 100 instancias entre muestras,
de cada iteracion (p.e. 100, 200, 300,..., nept.). Utilizaron el clasificador bayesiano
para generar un modelo para cada muestra. Los modelos basados en estas muestras
fueron aplicados a unos conjuntos de pruebas previamente seleccionadas, para
evaluar su precision. Las limitaciones de este estudio incluyen el hecho de que los
resultados fueron generados por replicacion de datos de conjunto de datos
pequefios y que los modelos que fueron comparados utilizando sélo el clasificador

bayesiano.
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Muestreo progresivo geometrico

Provost et al. (1999) proponen otro esquema del muestreo progresivo en el que el
incremento del tamafio de la muestra se realiza a una razén geométrica. Con esta
propuesta ellos buscan superar la limitacion en el nimero excesivo de iteraciones
que tiene que realizarse cuando se utiliza del muestreo progresivo aritmético. La

secuencia de muestras, se define como:
i 2 3
S:a*nO:{a*nO,a xn,, a *no,o--,N}, (6.5)

donde a es una constante diferente de 1 y determina la rapidez con que incrementamos el
tamafio de muestra, el cual se va probando mediante un algoritmo inductivo en cada

iteracion para determinar el tamafio 6ptimo.

El muestreo progresivo, se disefié con la finalidad de aumentar la velocidad de
aprendizaje inductivo proporcionando aproximadamente la misma exactitud que se
obtiene con los datos completos, usando una muestra significativamente mas

pequefia.

La figura 6.3 muestra el comportamiento tipico de la precisién de un algoritmo de
mineria de datos con el incremento en el tamafio del conjunto de entrenamiento en
términos de la precision. En general, estas curvas tienen un crecimiento acelerado
al inicio, seguida de una zona de menor crecimiento para terminar en una zona en
la que la curva es aplanada (casi horizontal). ElI tamafio del conjunto de
entrenamiento en donde se inicia la zona aplanada (marcada con una linea vertical

roja en la figura 6.3), es a la que nos referimos como tamafio minimo (N_;,), que

representa el tamafio mas pequefio del conjunto de entrenamiento, después del cual
no es posible mejorar la precision del algoritmo agregando datos adicionales. Los

modelos construidos con tamafios de muestra menores a N, tienen menos
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precision, mientras que los modelos construidos con tamafios mas grandes tendran

la misma precision.

Precision

A 4

Nmin N

Tamano de muestra

Figura 6.3. Curva de aprendizaje y muestreo progresivo

La idea del muestreo progresivo es detectar la convergencia en la curva de
aprendizaje (Nmin), para seleccionar de manera eficaz el subconjunto de
entrenamiento con el cual se van a construir modelos con mayor precision. El
muestreo progresivo requiere de la definicion de por lo menos tres componentes

principales:
i. La secuencia de muestreo

ii. El conjunto de datos inicial

iti. Criterio de parada
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La muestra inicial, puede constituir un elemento importante a considerarse, y que
no se tiene en consideracién en la propuesta original. Gu et al., (2001), tratan este
problema y determinan un tamafio 6ptimo de la muestra inicial utilizando una
medida de ajuste de la muestra al conjunto completo, ellos hacen uso de la medida
de informacién de Kullback’s (Duda et al., 2000), esta propuesta es interesante en
el sentido que para determinar la muestra inicial no hace uso del clasificador para
medir la calidad de la muestra seleccionada. Sin embargo, los costos
computaciones son muy altos y poco alentadores, ya que la ganancia en términos

de la convergencia no justificaria, incrementar el uso de los recursos informaticos.

Vucetic y Obradovic (2000), proponen el uso del muestreo progresivo para la
reduccién del tamafio de conjunto de datos para KDD en grandes bases de datos
distribuidas. La propuesta se basa en la reduccién de los datos en cada sitio y la
construccion de modelos locales, los cuales posteriormente van a ser combinados
en un meta-modelo (Stolfo et al. 1997). La ventaja de usar meta-modelos es que la
construccion de modelos locales y su integracion es computacionalmente mas
eficiente que mover grandes cantidades de datos en una memoria centralizada para
construir modelos de aprendizaje global. EIl objetivo de su propuesta, es reducir el
conjunto de datos de tamafio N a Npin, de forma que al usar el mismo algoritmo de
mineria de datos, se pueda extraer el mismo conocimiento, con una pérdida de a lo

mas a%.

6.6. Algoritmo ProgCNN (Progresivo CNN)

En esta seccidn proponemos el algoritmo ProgCNN, el cual combina el muestreo
progresivo y el algoritmo de seleccion de instancias CNN, descrita en la seccidn
6.3. Como se ha mencionado anteriormente, el problema de muchos métodos de
seleccidn de instancias tiene que ver con la complejidad computacional en espacio

y tiempo. A medida que en el conjunto de entrenamiento se incrementa el nidmero
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de instancias, los algoritmos tienden a perder eficiencia y muchas veces no logran

ejecutar su trabajo.

Con el algoritmo ProgCNN (ver figura 6.4), se reduce el espacio de busqueda ya
que no se evallan todas las instancias del conjunto de entrenamiento, para obtener
el subconjunto de instancias con una precision similar al que se obtiene utilizando
el conjunto completo. Al usar esta estrategia, se obtienen dos beneficios relevantes:
Un mayor porcentaje de reduccion respecto al meétodo clasico y un ahorro

significativo en cuanto al costo computacional.
Los parametros de este algoritmo son: el conjunto de entrenamiento (E), la base de

la progresién geométrica (a ) y la proporcion de las instancias en el conjunto de

entrenamiento que se van a utilizar como muestra inicial (3).
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ProgCNN(Conjunto de Entrenamiento E, a, p) {

e seai=0

e Sea S = & (subconjunto inicial vacio)

e no=pN (tamafio de muestra inicial)

1.

© © N o 0o k& W DN

Seleccionar una muestra inicial de tamafio ng

A la muestra de tamafio ng aplicar el algoritmo CNN

Las instancias elegidas en el paso 2 se agregan a S

Hallar Acc[0], teniendo a S como conjunto de entrenamiento.
While(nea™ < N) do

=i+l

Seleccionar una muestra de tamafio n; = no(a' - a"™?)

A la muestra de tamario n; aplicar el algoritmo CNN

Las instancias elegidas en el paso 8 se agregan a S

10. Usando un algoritmo de clasificacion, hallar Acc[i], teniendo a

S como conjunto de entrenamiento.

11. Calcular Isl <- accli-1]+sqrt(accl[i-1]*(1-acc[i-1])/n)

12. if((Accli] < Isl) & (Accli] > = Accli-1])) Return S

Return S

else ir al paso 1.

Figura 6.4. Algoritmo ProgCNN
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6.7. Evaluaciones experimentales

6.7.1. Metodologia

Se prueba el rendimiento del algoritmo ProgCNN, comparado con el algoritmo CNN
clasico. Para verificar el rendimiento en términos de la precision se usan tres
clasificadores: LDA, KNN y RPART. Las evaluaciones y comparaciones se realizan
usando los conjuntos de datos: Bupa, Segment, Abalone, Landsat, Waveform, Penbased y

Shuttle (ver anexo A).

Para cada experimento usamos validacion cruzada con diez particiones y se usa el error
promedio como el resultado final. En cada corrida el conjunto de entrenamiento es
aleatorizado y siguiendo el esquema de validacion cruzada, se divide el conjunto en dos
partes. Un 10% de los datos sera considerado como conjunto de prueba y el restante (90%),
seré el conjunto de entrenamiento. La seleccion de instancias se realiza sobre este conjunto
de entrenamiento generado en cada particion. Esto es, se aplica cada unos de los algoritmos
CNN (6 ProgCNN) para obtener el subconjunto de instancias con los cuales se realiza la
clasificacion del conjunto de prueba. Este mismo esquema se repite hasta recorrer la

totalidad del conjunto de entrenamiento y se repite 10 veces.

Los parametros utilizados para el algoritmo ProgCNN son: ¢ =2 y £ =0.05. Para evaluar

y realizar las comparaciones, se calcula el error de clasificacién, la tasa porcentual de

reduccion y finalmente se reporta el costo computacional medido en segundos.

6.7.2. Resultados experimentales

Las tablas 6.1 y 6.2, muestran los resultados de la seleccion de instancias usando los dos
algoritmos CNN clasico y ProgCNN, para el algoritmo LDA. Podemos ver en la tabla 6.1,
que en promedio la tasa de reduccién aumenta de un 72% con el método clasico a un 78%

con el método progresivo propuesto. En términos de los errores de clasificacion, se observa
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que en promedio son comparables con una pérdida de precisidn con respecto al uso de los
datos completos de alrededor 1.5% aproximadamente.

Las tasas de reduccion tienen un comportamiento similar al del clasificador LDA, en el
caso de los clasificadores KNN y RPART (ver figuras 6.3 y 6.5). Con respecto a los
niveles de precision, en el caso del clasificador KNN, los resultados son similares para el
algoritmo CNN y ProgCNN. En este caso, la pérdida de precision con respecto a los datos
completos que se observa es de aproximadamente 3%. Para el clasificador RPART, se
observa una diferencia entre los errores promedios obtenidos por CNN y ProgCNN, pero
es producto de que para el conjunto segment, se observd un incremento inusual en el error

de clasificacion al reducir el conjunto de entrenamiento usando CNN.

Con respecto a estos resultados, se confirma que el algoritmo CNN es muy sensible al
ruido. Por ejemplo, si observamos las tablas 6.1, 6.3, y 6.5, podemos notar que para el caso
de los conjuntos bupa y abalone las tasas de reduccion son las menores y se observa
también que las tasas de error de clasificacion sufren un aumento notable con respecto a

los errores de clasificacion usando el conjunto de entrenamiento completo.

Las tablas 6.2, 6.4 y 6.6, nos muestran los costos computacionales de cada algoritmo de
seleccion de instancias, para los clasificadores LDA, KNN y RPART, respectivamente.
Existe una notable disminucion en cuanto al tiempo de procesamiento cuando se usa el
método progresivo de CNN. En promedio para los conjuntos mostrados en este estudio, el
tiempo en segundos (CCS) para el algoritmo CNN usando LDA es de 67183 y disminuye a
4140 segundos con ProgCNN. Para el algoritmo CNN usando KNN es de 78188 y
disminuye a 4140 segundos al usar ProgCNN. Finalmente, para el algoritmo CNN usando
RPART es de 70233 y disminuye a 4183 segundos cuando se usa ProgCNN.

Por otro lado, si vemos el comportamiento conjunto a conjunto, debemos notar que los
conjuntos de datos mas ruidosos van a tender a tardarse mas tiempo en procesarse. Tal es

el caso, por ejemplo, del conjunto de datos Waveform, el cual, a pesar de no ser el
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conjunto mas grande, tiene un mayor tiempo de procesamiento, para seleccionar las
instancias.

Cano et al. (2005) utilizaron la estrategia de estratificacion para mejorar la escalabilidad de
los algoritmos de seleccion de instancias. En su propuesta, procedieron a realizar una
particion del conjunto de entrenamiento (estratificacion), utilizando diferentes nimeros de
subconjuntos (entre 10 y 30 estratos para conjuntos grandes), luego realiza la seleccion de
instancias en cada estrato usando un algoritmo de seleccion de instancias y finalmente se
unen las instancias elegidas de cada estrato y de esta forma obtener las instancias
seleccionadas del conjunto de entrenamiento. Sus resultados experimentales muestran una
ganancia en términos de tiempo de procesamiento, sin embargo, se observa que disminuye
el porcentaje de reduccion de los conjuntos de datos y también se produce una pérdida en

el nivel de precision.
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Tabla 6.1. Error de clasificacion y tasa de reduccion usando
el clasificador LDA

Conjunto Sin sel. Inst. CNN ProgCNN
Error Reduc. Error | Reduc. Error Reduc.
BUPA 32.03% 0% 33.62% 40 35.51% 63
SEGMENT 8.53% 0% 7.32% 87 8.03% 83
ABALONE 32.03% 0% 35.96% 41 35.98% 61
LANDSAT 16.07% 0% 15.69% 81 15.48% 82
WAVEFORM | 13.93% 0% 15.72% o7 15.68% 66
PENBASED 12.42% 0% 14.86% 96 14.67% 94
SHUTTLE 5.61% 0% 9.36% 96 7.51% 99
Promedio 17.23% | 0.00% | 18.93% 71 18.98% 78

Tabla 6.2. Tasa de reduccion y costo computacional usando

el clasificador LDA

. CNN ProgCNN
Conjunto — —
Reduccion CCS Reducciéon | CCS
BUPA 40 61 63 30
SEGMENT 87 1133 83 315
ABALONE 41 30125 61 2000
LANDSAT 81 91761 82 4819
WAVEFORM 57 333983 66 18911
PENBASED 96 6625 9 1553
SHUTTLE 96 6592 99 1350
Promedio 71 67183 78 4140
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Tabla 6.3. Error de clasificacion y tasa de reduccion usando

el clasificador KNN

. Sin sel. Inst. CNN ProgCNN
Conjunto
Error Reduc. Error | Reduc. Error Reduc.
BUPA 36.26% 0% 39.71% 41 40.58% 62
SEGMENT 4.66% 0% 4.77% 87 5.77% 81
ABALONE 36.26% 0% 43.86% 42 44.16% 61
LANDSAT 8.95% 0% 11.43% 80 12.61% 84
WAVEFORM | 23.33% 0% 29.06% 58 28.21% 72
PENBASED 0.66% 0% 1.43% 96 1.48% 93
SHUTTLE 0.17% 0% 0.27% 99 0.14% 99
Promedio 15.76% | 0.00% | 18.65% 72 18.99% 79

Tabla 6.4. Tasa de reduccion y costo computacional usando
el clasificador KNN

. CNN ProgCNN
Conjunto

Reduc. CCS Reduc. | CCS
BUPA 41 60 62 26
SEGMENT 87 1094 81 353
ABALONE 42 30099 61 2068
LANDSAT 80 92332 84 4151
WAVEFORM 58 331804 72 14324
PENBASED 96 6625 93 1762
SHUTTLE 99 7175 99 2180
Promedio 72 67027 79 3552
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Tabla 6.5. Error de clasificacion y tasa de reduccion usando
el clasificador RPART

. Sin sel. Inst. CNN ProgCNN
Conjunto
Error Reduc. Error | Reduc. Error Reduc.
BUPA 31.68% 0% 40.14% 41 38.12% 74
SEGMENT 8.17% 0% 24.72% 87 10.91% 80
ABALONE 31.68% 0% 38.71% 41 38.87% 55
LANDSAT 18.66% 0% 21.04% 80 21.24% 83
WAVEFORM | 26.63% 0% 26.68% 58 27.70% 69
PENBASED 18.21% 0% 27.39% 96 21.88% 93
SHUTTLE 0.53% 0% 0.65% 96 0.21% 99
Promedio 19.37% 0.00% | 25.62% 71 22.70% 79

Tabla 6.6. Tasa de reduccién y costo computacional usando
el clasificador RPART

; CNN ProgCNN
Conjunto

Reduc. CCS Reduc. CCS
BUPA 41 60 74 26
SEGMENT 87 980 80 321
ABALONE 41 30251 55 2639
LANDSAT 80 109928 83 4951
WAVEFORM 58 332596 69 16780
PENBASED 96 10610 93 2135
SHUTTLE 96 7205 99 2465
Promedio 71 70233 79 4188
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Capitulo VII

Combinacion de la deteccion de ruido y la seleccion de variables
e instancias

7.1. Introduccion

En este capitulo se presentan los resultados finales del método de deteccion de ruido (ver
capitulo cinco), integrada a los algoritmos de la seleccién de variables e instancias,
presentadas en los capitulos cuatro y seis, respectivamente. La seccion 7.2, se centra en la
limpieza de los conjuntos de datos, detectando y eliminando el ruido en las clases usando
el algoritmo QcleanNOISE. En la seccion 7.3, se combina y analiza el efecto de realizar la
deteccion de ruido y la seleccion de variables e instancias.

Para realizar este analisis, se consideran los dieciséis conjuntos de datos que se trabajaron
en el capitulo dos, estos son: abalone, balance, breastw, bupa, census, diabetes, ionosfera,
iris, landsat, penbased, segment, shuttle, sonar, waveform, letter y vehicle (ver anexo A).
Los clasificadores utilizados para calcular el error de clasificacion y realizar las
comparaciones de rendimiento son: LDA, KNN y RPART, usando validacion cruzada con

diez particiones.

7.2. Efecto de la eliminaciéon de ruido en las clases sobre el error de
clasificacion

La tabla 7.1 muestra los niveles de ruido detectados usando el algoritmo QcleanNOISE. Se
observa que los conjuntos con menores niveles de ruido detectados son: breastw, iris,

penbased, segment, shuttle y letter. Mientras que los conjuntos con mayores niveles de
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ruido en las clases son: vehicle, abalone, waveform, bupa, diabetes y census. El resto de
los conjuntos (balance, ionosfera, landsat, sonar ) muestran niveles intermedios de ruido
(entre 5y 10%).

Las tablas 7.2 y 7.3 presentan las comparaciones de los errores de clasificacion antes y
después de eliminar el ruido en los conjuntos de datos que tienen un nivel de ruido mayor
al 5% (ver tabla 7.1). En promedio para estos 10 conjuntos de datos se tiene que el error de
clasificacion disminuye en un 31% para el clasificador LDA, un 54% para el clasificador
KNN y un 32% para el clasificador RPART. Para el clasificador LDA, la mayor
disminucion se da con el conjunto de datos ionosfera (51%), seguido de vehicle (43%),
abalone (41%) y diabetes (41%). En el caso del clasificador KNN, el conjunto de datos
con una mayor disminucion en promedio para el error de clasificacion es landsat (71%), le
siguen los conjuntos de datos ionosfera (67%), abalone (66%) y vehicle (63%). Mientras
que para el clasificador RPART, la mayor disminucion en el error de clasificacion se da
con los conjuntos de datos abalone y vehicle con un 47% de reduccién, respecto al error

de clasificacion usando el conjunto de datos sin eliminar el ruido.

De acuerdo con estos resultados, el clasificador KNN, se muestra mas sensible a la
presencia de ruido en las clases que los clasificadores LDA y RPART, los cuales en
promedio presentan la misma sensibilidad. Este mayor efecto del ruido en las clases sobre
el error de clasificacion usando KNN, también quedo en evidencia cuando se realizaron los

estudios experimentales del capitulo 5.

133



Tabla 7.1. Tasa porcentual de ruido detectada
en cada conjunto de datos

Conjunto %Ruido
ABALONE 26.65
BALANCE 8.32
BREASTW 2.05
BUPA 15.94
CENSUS 11.40
DIABETES 15.23
IONOSFERA 9.97
IRIS 1.33
LANDSAT 6.87
LETTER 5.26
PENBASED 0.59
SEGMENT 3.98
SHUTTLE 1.05
SONAR 8.65
VEHICLE 27.78
WAVEFORM 16.49
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Tabla 7.2. Error de clasificacion antes y después de
eliminar el ruido en cada conjunto de datos

CONJUNTO Antes de eliminar el ruido | Despues de eliminar el ruido
LDA | KNN RPART LDA | KNN RPART
ABALONE 36.12 | 38.82 37.62 21.21 | 13.05 19.89
BALANCE 13.28 | 13.62 21.57 12.20 | 10.26 17.94
BUPA 32.03 | 36.26 31.68 2459 | 19.14 21.69
CENSUS 1751 | 27.38 15.91 13.81 | 12.79 10.68
DIABETES 22.99 | 30.48 25.96 13.50 | 13.92 16.39
IONOSFERA | 14.62 | 15.61 12.39 7.15 5.16 7.15
LANDSAT 16.07 8.95 18.66 11.59 2.63 12.81
SONAR 25.29 | 18.61 30.05 20.00 | 11.32 24.47
VEHICLE 22.16 | 35.01 32.29 12.73 | 13.09 17.14
WAVEFORM | 1393 | 23.33 26.63 9.19 11.34 21.89
Promedio 21.40 | 24.81 25.28 14.60 | 11.27 17.00

Tabla 7.3. Razon del error de clasificacion antes y después de
eliminar el ruido en cada conjunto de datos

CONJUNTO LDA KNN RPART
ABALONE 0.59 0.34 0.53
BALANCE 0.92 0.75 0.83
BUPA 0.77 0.53 0.68
CENSUS 0.79 0.47 0.67
DIABETES 0.59 0.46 0.63
IONOSFERA 0.49 0.33 0.58
LANDSAT 0.72 0.29 0.69
SONAR 0.79 0.61 0.81
VEHICLE 0.57 0.37 0.53
WAVEFORM 0.66 0.49 0.82
Promedio 0.69 0.46 0.68
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7.3. Efecto de la eliminacién de ruido y la seleccion de variables e
instancias sobre el error de clasificacion

La tabla 7.4 muestra los errores de clasificacion para el clasificador KNN, utilizando los
conjuntos de datos, luego de detectar y eliminar el ruido en las clases usando el algoritmo
QcleanNOISE. Se observa un incremento en el error de clasificacion promedio de
aproximadamente 1%. En los conjuntos con una mayor complejidad se observa un
incremento en el error de clasificacion luego de seleccionar las variables. El error de
clasificacion para el conjunto de datos abalone, se incrementa en un 9%; para el conjunto
de datos bupa en un 8%; para diabetes en un 19% y para vehicle 31%. Mientras que para
los conjuntos sonar y waveform, los errores de clasificacion disminuyen en un 9% y 12%
respectivamente. Los otros conjuntos en la tabla (balance, census, ionosfera), no presentan

variacion en el error de clasificacion, luego de seleccionar las variables.

Tabla 7.4. Comparacion del error de clasificacion usando KNN después de
eliminar el ruido y seleccionar las variables

CONJUNTO E"r”l]i dsoo'o E;';Qif/“a'ﬂo Razon
ABALONE 13.05 14.25 1.09
BALANCE 10.26 10.23 1.00
BUPA 19.14 20.69 1.08
CENSUS 12.79 12.77 1.00
DIABETES 13.92 16.50 1.19
IONOSFERA 5.16 5.09 0.99
LANDSAT 2.63 3.5 150
SONAR 11.32 10.26 0.91
VEHICLE 13.09 17.10 131
WAVEFORM | 11.34 10.02 0.88
Promedio 11.27 12.09 1.07
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La tabla 7.5, presenta los errores de clasificacion luego de seleccionar las variables e
instancias (Errorl) y los errores de clasificacion después de eliminar el ruido y seleccionar
las variables e instancias (Error2). Por otro lado, RED1 representa la reduccion global que
se obtiene de seleccionar las variables e instancias, mientras que RED2, es la tasa de

reduccion total luego de eliminar el ruido y seleccionar las variables e instancias.

Tabla 7.5. Comparacion del error de clasificacion usando KNN antes y después de
eliminar el ruido y seleccionar las variables e instancias

CONJUNTO Errorl RED1 Error2 | RED2
ABALONE 38.78 48.75 17.77 | 78.06
BALANCE 15.84 59.81 12,16 | 67.53
BUPA 38.84 70.24 25.10 | 81.86
CENSUS 25.47 67.59 16.45 87..8
DIABETES 29.36 73.29 17.33 | 85.16
IONOSFERA 15.53 97.00 9.84 98.49
LANDSAT 12.19 88.21 7.83 94.00
SONAR 25.00 81.52 23.84 | 86.70
VEHICLE 35.28 72.60 20.75 | 84.43
WAVEFORM 18.22 83.86 11.36 | 87.80
Promedio 25.45 74.29 16.24 | 84.89

En promedio, el error de clasificacion para los conjuntos sin eliminar el ruido en las clases
es de 25.45%, con una reduccién global promedio de 74.29%. Para los conjuntos en los
que se procedid a eliminar el ruido en las clases, el error de clasificacién promedio es de
16.24%, con una reduccion global del 84.89%.

La deteccion y eliminacion de ruido en las clases trae consigo otro beneficio adicional que
consiste en un menor costo computacional, debido a dos razones: la primera, es que al
eliminar el ruido en las clases se tendrd un menor nimero de instancias en el conjunto de
entrenamiento y por ende se procesara mas rapido. La segunda razon es que un conjunto

mas “limpio”, permite un mejor rendimiento en algunos de los algoritmos de la mineria de
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datos debido a que se simplifica la busqueda y dependiendo del algoritmo se realizan
menos iteraciones. La tabla 7.6 muestra la comparacion de los costos computacionales en
segundos de seleccionar variables e instancias antes y después de eliminar el ruido en las

clases.

Tabla 7.6. Comparacion del costo computacional en segundos antesy
después de eliminar el ruido y seleccionar las variables e instancias

CONJUNTO CcCs1 CCs2
ABALONE 4296.0 973.95
BALANCE 46.6 35.29
BUPA 15.8 8.91
CENSUS 166563.4 65728.30
DIABETES 79.7 35.39
IONOSFERA 8.9 4.27
LANDSAT 23957.3 6061.38
SONAR 5.3 3.68
VEHICLE 130.5 38.86
WAVEFORM | 49139.3 23914.00
Promedio 24424.3 9680.40
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Capitulo VIII

Conclusiones y Trabajo Futuro

8.1. Conclusiones

1. Las medidas propuestas para identificar el grado de complejidad de un problema
de clasificacion asociado a la estructura de los conjuntos de datos, son mas
eficientes y precisas que las que estan disponibles en la literatura. Ademas, ellas

muestran altos niveles de correlacién con los errores de clasificacion.

2. El método filtro para seleccionar variables que se propone en esta investigacion,
mostré un mejor rendimiento que el método filtro ReliefF, en términos del error

de clasificacion y los tiempos de ejecucion.

3. La presencia de ruido en las clases produce un deterioro en el rendimiento de los
clasificadores. Sin embargo, el grado del efecto de la presencia de ruido varia de
un clasificador a otro. Por ejemplo, el clasificador basado en los vecinos mas
cercanos (KNN), es méas sensible a la presencia de ruido en las clases que los
clasificadores LDA y RPART.

4. La deteccion y posterior eliminacion del ruido en las clases en el conjunto de
entrenamiento de un problema de clasificacion supervisada, es un paso
importante en el pre-procesamiento de los datos ya que produce una mejora en el
nivel de precision de los clasificadores que hacen uso del conjunto de

entrenamiento que ha sido "limpiado™.
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5. El algoritmo propuesto para la deteccion de ruido en las clases en el conjunto de
entrenamiento (QcleanNOISE), muestra mejores resultados a altos niveles de
ruido gque los métodos para filtrar el ruido basados en clasificadores . Esto se debe
a que los clasificadores son sensibles a la presencia de ruido y por ende tienden a

perder precision a altos niveles de ruido.

6. El método para detectar ruido QcleanNOISE, presenta una mejor eficiencia

computacional que los algoritmos basados en clasificadores.

7. El muestreo progresivo permite mejorar la escalabilidad de los algoritmos de

seleccidn de instancias.

8. El uso del muestreo progresivo permite mejorar el rendimiento de los algoritmos
de seleccidn de instancias al incrementar la tasa de reduccion con menores costos

computacionales.

8.2. Trabajo Futuro

1. Extender las medidas de complejidad propuestas a conjuntos de datos con valores
perdidos.

2. Aplicar las medidas de complejidad propuestas a la seleccion de instancias, para
elaborar algoritmos eficientes que reduzcan el conjunto de entrenamiento en

problemas de clasificacion supervisada.

3. Aplicar los métodos de seleccion de variables a conjuntos de datos provenientes
de experimentos de microarreglos, en los cuales se tiene una gran cantidad de

variables predictoras.

4. Analizar la aplicacién y adaptacion de las medidas de complejidad a problemas
de deteccion de outliers y de clasificacion no supervisada.

5. Aplicar métodos ponderados de seleccion de muestras, usando estimaciones no

paramétricas para los pesos de las instancias.
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Capitulo IX
Etica

9.1. Introduccion

En la actualidad toda propuesta de avance tecnoldgico estd asociada con una serie de
implicaciones sociales. ElI impacto de la misma en la sociedad puede tener efectos
positivos y negativos. Hasta hace unas décadas, toda propuesta de una nueva tecnologia
implicaba un beneficio social, por lo que se veia como sinénimo de progreso y bienestar.
Hoy en dia, puede estar asociada a efectos negativos, que han motivado que la
responsabilidad profesional cobre un papel fundamental. El investigador tiene la
obligacion ética y moral de evaluar y tomar conciencia sobre las implicaciones que tenga
su aporte tecnolégico. Un cientifico debe utilizar toda su capacidad, conocimientos y su
juicio para obtener y cumplir cada uno de sus objetivos planteados. La meta final del
profesional es ser responsable de la creacion de productos tecnoldgicos Utiles y seguros,

que no afecten la seguridad, la salud y el bienestar de la sociedad.

9.2. Etica de la investigacion

El trabajo del investigador, por ser una actividad encaminada a la busqueda de un
conocimiento de la realidad fisica, lleva consigo, como exigencia propia, la obligacion de
veracidad de todas y cada una de las etapas por las que atraviesa la investigacion. Desde el
planteamiento del problema, que es objeto de estudio, hasta la realizacion de los
experimentos y a la interpretacion y comunicacion de los resultados que obtiene. Esta
exigencia ética tiene su raiz en la naturaleza misma de la actividad cientifica y requiere que

el investigador pueda realizar dicha actividad libremente (Universidad de Navarra, 2002).
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Segun Routio (2007), los cuatro aspectos que relacionan una investigacion y su contexto
son:

Etica de elegir los problemas a investigar

Etica de la recoleccion y manejo de los datos

Etica de la publicacion

A w p e

Etica de la aplicacion

Etica de elegir los problemas a investigar

El objetivo fundamental de la investigacion cientifica es recolectar conocimiento confiable
sobre el mundo. Sin embargo, no es la meta Unica ni necesariamente suprema en las vidas
de la gente comun y corriente. Otros objetivos usuales de la vida humana diaria incluyen
aspiraciones practicas innumerables de la vida cotidiana, o hablando en términos mas
generales: el placer personal, paz, seguridad, gozar de la libertad de la accion y de otros
derechos humanos, y para alguna gente la salvacion personal del alma. Para lograr
cualquiera de éstos, el conocimiento obtenido de una investigacion puede ayudar a veces,
pero no siempre.

Etica de la recoleccion y manejo de los datos

Debe ser innecesario precisar que en una investigacion cientifica uno de los
comportamientos incorrectos mas dafinos es la falsificacion de datos o resultados. El dafio
mas grave que se causa no es que el infractor alcance indebidamente un grado académico;
lo peor es que la informacién inventada tal vez vaya a ser usada de buena fe por otros, lo
que puede conducir a muchos trabajos infructuosos.

Etica de la publicacion

El progreso en la ciencia significa acumulacion del conocimiento: las generaciones
sucesivas de investigadores construyen su trabajo sobre la base de los resultados
alcanzados por cientificos anteriores. En este sentido, la Academia Nacional Americana de
las Ciencias publico en 1994 un panfleto titulado “On Being a Scientist - Responsible
Conduct in Research” (Ser cientifico - Conducta responsable en la investigacion) (NAS,
1995), donde se tratan las relaciones entre cientificos. Aqui se presentan una cita de este

libro:
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"El principio de justicia y el papel del reconocimiento personal dentro del sistema de
retribucion de la ciencia explican el énfasis dado a la correcta atribucion de los
créditos. En el trabajo cientifico estandar, el crédito se reconoce explicitamente en
tres lugares: en la lista de autores, en el reconocimiento de contribuciones de otros y
en la lista de referencias o citas. En cualquiera de estos lugares pueden surgir

conflictos en torno a la atribucion adecuada."

Etica de la aplicacion

Durante las fases de iniciacion y planeamiento de un proyecto de investigacion que ha sido
propuesto, el proyecto se examina cuidadosamente desde un angulo posible, el punto de
vista de aquellas personas que se espera que se beneficien del proyecto. Esto es correcto,
pero el investigador debe también pensar en las posibles desventajas, especialmente las que
pueden derivarse para personas distintas de los creadores del proyecto. Si los resultados de
la investigacion van a ser aplicados en cierta profesion, por ejemplo dentro de los campos
de la ensefianza, la arquitectura o la ingenieria, el investigador quizas podria atender a las
normas tradicionales de la profesion a titulo de orientacion. Las asociaciones de algunas
profesiones han emitido documentos Ilamados "Codigo ético de la profesion”, "Caodigo

deontoldgico", etc.

9.2. Etica de la tesis

En la presente tesis, se plantea la generacion de una metodologia computacional aplicado
al reconocimiento de patrones supervisado con la finalidad de ganar eficiencia en la
aplicacion de los diferentes algoritmos disponibles en la mineria de datos, para la
extraccion de conocimiento en bases de datos. Concientes de la realidad en el campo del
desarrollo tecnoldgico y los fundamentos basicos de ética, se puede afirmar que esta
metodologia est4 enmarcada dentro del principio ético de responsabilidad profesional, que
seré puesto a disposicion de la comunidad cientifica para su mejor aplicacion y desarrollo.
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Anexo A. Conjuntos de datos

Para realizar las evaluaciones experimentales en esta tesis se utilizan diez y seis bases de
datos. Estas bases de datos se presentan en la tabla Al, conjuntamente con el nimero de
instancias, el nimero de clases y el numero de variables y las distribucién del nimero de
instancias por clase. Estos conjuntos de datos estan a disposicion en "The repository of
Machine Learning Databases" el cual es mantenido por el Departamento de Ciencias de
Computadora de la Universidad de California en Irvine (Blake y Merz, 1998). A
continuacidn se presenta una breve descripcion de cada una de las base de datos.

Abalone. Los datos de este conjunto se usan para predecir la edad del abalone usando
medidas fisicas. La edad del abalone es determinada cortando su cararazon a través del
cono, manchéandola, y contando el nimero de los anillos a través de un microscopio. Este

conjunto de datos contiene 4177 instancias, con 8 variables numeéricas y tres clases.

Balance. Estos datos fueron generados para modelar resultados experimentales
psicolégicos. El conjunto de datos contiene 625 instancias, con 4 variables numéricas y

tres clases

Breastw. Este conjunto de datos proviene del hospital de la universidad de Wisconsin.
Contiene una lista de casos clinicos sobre tumores cancerigenos, recolectados durante el
periodo 1989-1991. Este conjunto de datos contiene 699 instancias; cada instancia tiene 9
variables continuas y una variable categdrica que identifica a las dos clases (benigno y
maligno). En esta tesis se usa Unicamente 683 instancias, debido a que se descartan 16

instancias que contienen valores perdidos.

Bupa. Este conjunto de datos sobre desordenes del higado, generado por la fundacion para
investigaciones médicas BUPA, contiene 345 instancias, con 7 variables continuas y dos

clases.
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Census. Este conjunto de datos contiene informacion demogréfica del censo de los Estados
Unidos en el afio 1990. Contiene 32561 instancias, con 13 variables (6 variables continuas
y 7 nominales). Cada instancia se clasifica en una de dos clases: "ingresos < 50000 o
"ingresos >50000". Un 7% de las instancias tiene informacién incompleta y han sido

eliminados.

Diabetes. Este conjunto de datos también es conocido como Pima Indians Diabetes.
Contiene 768 instancias, con 8 variables numéricas y dos clases (si tiene o0 no tiene
diabetes).

londsfera. El conjunto de datos original contiene a 34 variables, pero se ha eliminado las
dos primeras variables, porque la primera caracteristica tiene el mismo valor en una de las
clases y la segunda variables tiene el valor de cero para todas las instancias. Este conjunto

de datos tiene 351 instancias y dos clases.

Iris. Este conjunto de datos contiene 150 instancias con 4 variables continuas. Tiene 3
clases cada una de las cuales se refiere a una variedad de iris: Iris setosa, Iris versicolor e

Iris virginica.

Landsat. Esta base de datos consiste de valores multi espectrales de una imagen obtenida
por satélite. EI conjunto de datos contiene 6435 instancias, en esta investigacion se unié el
conjunto de entrenamiento (4435 instancias), con el conjunto de prueba (2000 instancias).
Cada instancia representa una imagen de satélite con 36 variables continuas. Los datos se

clasifican en seis grupos.

Letter. Este conjunto de datos contiene 17 variables en total: 1 variable categorica y 16
variables numéricas. EI nimero de clases en este conjunto es de 26, que representan a las
letras mayusculas del alfabeto inglés (de A a la Z). El nimero total de instancias es de
20000.
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Penbased. Este conjunto de datos esta relacionado con la identificacion de escrituras
hechas a mano. Contiene 16 variables numéricas y una variables categérica representando

a las 10 clases. El nimero total de instancias es de 10992

Segment. Contiene 2310 instancias en total con 19 variables continuas y siete clases que
representan a 7 diferentes colores, en la segmentacién de imagenes. Fue creada por el

grupo Vision de la Universidad de Massachussets.

Shuttle. EI nimero de instancias para este conjunto de datos es de 58000, con 9 variables
continuas y una variable categérica representando a las clases que tiene 7 niveles:
Rad.Flow, Fpv.Close, que Fpv.Open, Alto, Desvian, Bpv.Close, Bpv.Open. En este
conjunto de datos, aproximadamente el 80% de los datos pertenecen a la clases 1.

Sonar. En este conjunto de datos se tienen 208 instancias en total con 61 variables. Las
primeras 60 variables representan la energia dentro de una banda integrada de frecuencia
en cierto periodo de tiempo. La ultima columna representa a las dos clases: 1 si el objeto es
una piedra, y 2 si el objeto es un el cilindro de metal. EI valor del rango de cada atributo
variade 0.0 a 1.0.

Vehicle. Este conjunto de datos proviene del instituto de Turing en Glasgow, Escocia. El
proposito es el de encontrar un método que distinga a los objetos en 3D dentro de una
imagen en 2D reconociendo las siluetas de los objetos. El conjunto de datos tiene 846

instancias, con 18 variables continuas y cuatro clases.

Waveform. Conjunto de datos disponible en el repositorio de datos de la UCI que ha sido
generado artificialmente. Consiste de 5000 instancias, con 40 variables continuas y tres

clases. Cada clase tiene aproximadamente el 33.33% de los datos.
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Tabla A. Conjuntos de datos

Conjunto de Numero . .
datos _ de _ Variables | Clases Instancias por clase
Instancias
ABALONE 4177 8 3 1407 / 1323 / 1447
BALANCE 625 4 4 288/288/ 49
BREASTW 683 9 2 444 | 239
BUPA 345 7 2 145/ 200
DIABETES 768 8 2 500 / 268
IONOSFERA 351 32 2 225/ 126
IRIS 150 4 3 50 /50 /50
LANDSAT 6435 36 6 1533/703/ 1358/ 626 /707 / 1508
789 766 736 805 768 775 773 734
755 747 739 761 792 783 753 803
LETTER 20000 17 26 | 783758 748 796 813 764 752 787
786 734
1143 1144 1055 1144 1055 1056
PENBASED 10992 16 10 1147 1055 1055 1143
SEGMENT 2310 16 7 330/330/ 3303/3%30 /330/330/
45586 /50 /171 /8903 /3267 /10 /
SHUTTLE 58000 9 7 13
SONAR 208 60 2 111/ 97
VEHICLE 846 18 4 218/212 /2171199
WAWEFORM 5000 40 3 1653 / 1655 / 1692
CENSUS 32561 | 14(6C, 7N) 2 22654 / 7508
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