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Resumen

El trabajo realizado en esta tesis se enmarca en el campo del Aprendizaje Automaéti-
co. Mas concretamente se centra en el Aprendizaje Supervisado donde se persigue la
induccién de descripcionés generales a partir de casos particulares de un problema, cuya
solucién se incluye comoj elemento en el aprendizaje. Un tipo de problemas en los que
gse aplica el Aprendizaje Supervisado es el aprendizaje de conceptos, donde el objetivo
consiste en obtener un njllecanismo (clasificador) que permita generalizar e indicar si un
nuevo caso, no utilizado 3?en el proceso de induccidn, pertenece o no al concepto o clase
aprendido. Los casos utilizados en el proceso de induccién en muchos problemas vienen
expresados como muestras o tuplas que incluyen medidas o los atributos obtenidos del

caso en estudio ademds de la solucidn o clase a la que pertenece.

En este escenario, la calidad del conocimiento inducido depende fuertemente de
la calidad de las medidas utilizadas en lo que a representatividad del concepto se refiere.
Ello es debido a que, por un lado, no se puede utilizar un ndmero infinito de medi-

“das, y por otro algunas técnicas desarrolladas en Aprendizaje Supervisado degradan su
rendimiento cuando la “calidad” de estas medidas no es suficientemente buena.

Por tanto un problema existente es la seleccién de los atributos més relevantes
para la induccién del conocimiento; problema que se estudia en esta tesis y para el cual
se propone una solucién. Asi mismo se emplea esta solucién en un problema concreto
de Aprendizaje en Visién Artificial. Para abordar el problema, se utilizardn conceptos
que proceden de la Teorfa de la Informacién, ya que el marco formal que se desarrolla
estara basado en el estudio de la similitud existente entre un canal de informacién en el
sentido que se estudia en Teoria de la Informacién y un clasificador.

El contenido de esta tesis se encuentra dividido en seis capitulos que van desde
una visién de los diferentjés paradigmas de Aprendizaje Automdtico hasta la aplicacién
del método propuesto eﬁ una arquitectura para la induccién de clasificadores en un
contexto de sistemas de visién. |

El primer capitulo est4 orientado a dar una visién panoramica del problema del

Xv
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xvi Resumen

aprendizaje, comenzando por un recorrido por distintos paradigmas de Aprendizaje Au-
tomatico y haciendo mayor hincapié en el Aprendizaje Inductivo y dentro de éste en el
Aprendizaje Supervisado. A continuacién se exponen diferentes técnicas de induccién

de conceptos y mecanismos de clasificacién segtin el principio en el que se basan: mé-

todos simbélicos, redes neuronales o algoritmos genéticos. Como algunos clasificadores

degradan su rendimiento cuando tienen como entradas atributos no relevantes para el
problema, es necesario disponer de técnicas que permitan medir el rendimiento de un
clasificador. Una medida de rendimiento utilizada con frecuencia es la tasa de error del
clasificador, por tanto se exponen diferentes técnicas de estimacién de la tasa de error,
asi como diferentes comparativas realizadas en algunos trabajos, donde se comprueba el

mejor marco de utilizacién de cada una de las técnicas expuestas.

El segundo capitulo esté dedicado a presentar brevemente algunos de los concep-
tos de la Teoria de la Informacién que serdn utilizados luego en el desarrollo del marco

formal y la implementacion practica que se propone, la medida GD.

El problema de la seleccién de atributos se basa en el concepto de relevancia,
entendiendo como atributos relevantes en un problema dado a los que mejor definen el
concepto o clase y por tanto los que deben ser seleccionados. El problema que existe
es que la definicién de relevancia no es tnica, sino que como se puede ver en el tercer
capitulo, existen varias definiciones dependiendo de para qué considera cada autores que
son relevantes los atributos. Esta disparidad de criterios a la hora de definir la relevancia,
tiene su reflejo en los diferentes trabajos existentes sobre seleccién de atributos, ya que
éste no es un problema exclusivo del Aprendizaje Automatico, sino que también se ha
estudiado en campos como el Reconocimiento de Formas o el Anélisis Multivariante.
Por tanto se hace imprescindible una revisién de la bibliografia existente. Para ello se
ha seguido la clasificacién propuesta por Doak que establece diferentes categorias de
métodos de seleccién de atributos, en funcién de la medida utilizada para comprobar la
calidad de los atributos seleccionados y la estrategia que se sigue para buscar el conjunto

de atributos relevantes segin la medida utilizada.

En el capitulo cuarto es donde se presenta el marco formal de esta tesis. Este
marco se basa en el estudio de la similitud conceptual entre canal de informacién y
clasificador. Esta similitud da lugar a un conjunto de definiciones sobre relevancia de
atributos basadas en conceptos de la Teorfa de la Informacién. A partir de este conjunto
de definiciones se propone una medida de calidad relativa de conjuntos de atributos y
un método para la seleccién de atributos, la medida GD. Esta medida recoge la posible
dependencia existente entre los atributos para medir de forma ponderada la informacién

que aporta cada uno de los atributos de un conjunto al proceso de induccién. Debido
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Resumen xvii

a que en algunos problemas pueden existir valores desconocidos para algunos atributos,
se estudia la influencia de este hecho en la medida GD y se propone un esquema de
sustitucién de estos valores perdidos de forma que permita la utilizacién de las muestras
incompletas minimizando el sesgo en el resultado final. N

Para evaluar la calidad del método propuesto se disefia un marco experimental y
se desarrollan una serie de experimentos. Estos experimentos, cuyos resultados obtenidos

se presentan en el capitulo quinto, se han orientado hacia tres objetivos distintos:

a) El primer objetivo que se pretende con los experimentos es comprobar la calidad
de la medida en si, es decir, como se ve influenciada por el nimero de valores de
los atributos y la dependencia de estos atributos con la clase. Para ello se utilizé

el experimento disenado por Kononenko.

b) Otro objetivo que se persigue, es comprobar la respuesta de la medida GD en
problemas donde se conoce el resultado a priori, es decir, problemas sintéticos con
la dependencia entre los atributos y la clase conocida.

c¢) Por iltimo, debido a que los problemas sintéticos anteriores no se corresponden en
muchos casos con problemas reales, sobre todo en dominios con datos provenientes
de sensores como es el caso de los problemas de Percepcién Artificial, se realizé un
tercer bloque experimental comparando la calidad de los atributos seleccionados
por la medida GD frente a los seleccionados con otros métodos. La calidad se mide
como la tasa de error obtenida con diferentes clasificadores, validando estadisti-
camente los resultados para evitar el posible sesgo que puede introducir la toma
aleatoria de muestras.

En el dltimo capitulo se presenta una arquitectura para el aprendizaje de clasi-
ficadores en un problema de Visién, donde la medida GD se incluye como un médulo
mas del mismo y que se demuestra su utilidad, al permitir obtener clasificadores con un
niimero reducido de atributos que dan lugar a buenos resultados sobre el conjunto de
imdgenes disponibles para realizar el aprendizaje.
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Capitulo 1
Introduccion

Este capitulo se presentan los objetivos que se pretenden alcanzar en esta tesis. Tam-
bién se introduce el Apréndizaje Automético como un drea de la Inteligencia Artificial
asi como una clasificacién de los diferentes tipos de Aprendizaje Automatico. Luego
se centrard en el Aprendizaje Inductivo Supervisado donde se desarrolla la propuesta
realizada en esta tesis, présenté.ndose diferentes aproximaciones dentro de esta categoria
y diferentes métodos y algoritmos para el aprendizaje de clasificadores. Por iltimo se
incluye una breve descriﬁcién de diferentes técnicas para la estimacién del error de los

clasificadores inducidos. :

1.1 Objetivos y Definiciones

Esta tesis tiene como objetivo el estudio y propuesta de un método de seleccién de
atributos basado en Teoria de la Informacién en el marco del Aprendizaje Supervisado.
Los conceptos involucradbs asi como una breve descripcién de diferentes paradigmas de
Aprendizaje Automatico se explican en este capitulo.

La utilizacién de la Teoria de la Informacién como base teérica para el método
que se pretende desarrollar, supone ubicarnos en un marco formal donde se obtenga la
relacion entre conceptos de esta teoria y los manejados en el entorno del Aprendizaje
Supervisado. De esta forma, se podrd abordar el problema de la seleccién de atribu-
tos haciendo uso de estos conceptos que han sido ampliamente aplicados en diferentes
campos, incluyendo otras aproximaciones a la seleccién de atributos. Este marco formal
deberd incluir entre otras, la definicién del conjunto de atributos relevantes que sers el
que mejor define el concepto o la clase en estudio.

1
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2 1.1. Objetivos y Definiciones

Un aspecto importante en la realizacién de esta tesis es la obtencién de una
propuesta de implementacién practica de los conceptos tedricos planteados en el marco
formal a desarrollar, que permita la seleccién de los atributos més relevantes segun
la. definicién de relevancia propuesta, sin que ello suponga la estimaci6n funciones de

probabilidad con alto coste computacional.

Una vez que se disponga del método practico para la seleccion de atributos, este
debe ser probado en diferentes escenarios. Para ello serd necesario disefiar un marco
experimental que incluya una comprobacién del método propuesto en problemas de
aprendizaje donde el resultado es conocido a priori, es decir, donde se conocen qué
atributos definen la clase. Ademds de éstos, se incluiran otros problemas obtenidos de
bases de datos publicas y que son utilizados por otros autores de forma que los resultados
puedan ser comparados con otros trabajos en el mismo campo. Independientemente, en
el marco experimental se comprobar la calidad del método que se propone mediante
la comparacién con otros métodos existentes en la bibliograffa, validando los resultados

estadisticamente para evitar sesgos indeseados en las conclusiones.

Por tltimo, se estudiara la utilizacién del método propuesto en un problema de
visién, proponiendo una arquitectura que permita su integracion en relacién con otros
médulos que deben conformar esta arquitectura, como son la seleccién de muestras,
pixels en este caso, o la induccién de clasificadores que resuelvan el problema de la
clasificacién de los pixels entre diferentes clases de interés definidas previamente por el

usuario.

Una vez expuestos los diferentes objetivos que se proponen aicanzar, se deben
establecer algunas definiciones de conceptos que se manejardn a lo largo de este docu-
mento. Partimos de las definiciones, ampliamente utilizadas en multitud de trabajos
recogidas por Kohavi en su tesis doctoral (Kohavi, 1995b) y en otro trabajo del mismo
autor (Kohavi y Provost, 1998).

Definicién 1.1. Un atributo o también denominado caracteristica es la descripcion
de alguna medida de una muestra. Los atributos tienen un dominio definido por el tipo

de atributo, determinando dicho dominio los valores que puede tomar el atributo.

Definicién 1.2. Una muestra, ejemplo o caso es una lista de valores de atributos
que se corresponde con la definicidén de las entidades tratadas en el problema de Apren-
dizaje Automdtico en estudio, por ejemplo pueden corresponder a un paciente, a un
solicitante de una tarjeta de crédito o a una planta. En algunos casos la representacion
de las muestras son mds complejas incluyendo relaciones entre muestras o entre partes

que componen la muestra.
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1. Introduccién 3

Los dos grandes grupos en los que se pueden clasificar los atributos son: nomina-
les y continuos. Los atributos nominales pueden tomar un nimero finito de valores
discretos, entre los que nQ se puede establecer una relacién de orden, por ejemplo el color
o la marca de un coche. En algunos casos se suele denominar a los atributos nominales
que toman solo dos valores: cierto o falso, como atributos booleanos o logicos. Si
entre los valores discretos que puede tomar un atributo se puede establecer una relacién
de orden, entonces se denomina como atributos ordinales , por ejemplo la tempe-
ratura se puede considerar como baja, templada o alta. Los atributos continuos,
normalmente un subconjunto de los niimeros reales, son aquellos en los que se puede
establecer una relacién de orden. En algunos casos para un determinado atributo no
se conoce su valor, bien porque se ha perdido o porque no se ha podido obtener, deno-
minandose a estos valoreé como valores perdidos. Las causas para que aparezca un
valor perdido pueden ser varias: no se puede medir, se ha producido un funcionamiento
erréneo del aparato de medida, el atributo no se puede aplicar o el valor de atributo no
se pudo conocer.

En cada muestra existe un atributo (nominal o continuo) denominado etiqueta
que indica la clase a la que pertenece la muestra. Una muestra no etiquetada es una
muestra que no posee etiqueta, es decir la lista de los valores de los atributos. En el
marco del aprendizaje supervisado, es necesario disponer de un conjunto de muestras
etiquetadas, donde en general no se supone ninguna ordenacién entre las mismas, a
partir de cual se llevard a cabo el proceso de aprendizaje. A este conjunto se le denomina
conjunto de aprendizaje.

En la Tabla 1.1 se muestra un ejemplo de un conjunto de aprendizaje que consta
de 14 muestras. Cada una compuesta por cuatro atributos: Cielo, Temperatura, Hu-
medad y Viento, con 3, 3, 2 y 2 valores respectivamente. Los atributos en este caso
son nominales (Cielo y Viento) y ordinales (Temperatura y Humedad) y la etiqueta
representa la decisién de jugar al tenis o no en funcién de las condiciones meteoroldgicas
dadas por los atributos.

Definida una terminologia basica, se pasa a describir los simbolos utilizados a
lo largo de este documentb. El atributo i-ésimo se representard como X; y su dominio
como Dom(X;), por tanto cada muestra no etiquetada se corresponders con un punto del
espacio X = Dom(X;) x Dom(Xg) x - ++x Dom(X,) donde n es el nimero de atributos.
Una muestra no etiquetada se especificard como X y a su valor denominado vector de
atributos (vector que contiene los valores de los atributos para dicha, muestra) como
x, donde z; corresponde al valor de cada uno de los atributos del vector de atributos.

La salida asociada a cada muestra se indicard como Y y a su valor y,dondey € Y
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4 1.1. Objetivos y Definiciones

Atributos Etiqueta

Cielo Temperatura Humedad Viento
{soleado,cubierto,lluvia} {frio,templada,calor} {alta,normal} {si,no}
soleado calor alta no no
soleado calor alta si no
cubierto calor alta si si
lluvia templada alta no si
lluvia frio normal no si
lluvia frio normal si no
cubierto frio normal si ' si
soleado templada alta no no
soleado frio normal no si
lluvia templada normal no si
soleado templada normal si si
cubierto templada alta si si
cubierto ' calor normal no si
lluvia templada alta si no

Tabla 1.1: Ejemplo de conjunto de aprendizaje

siendo Y el conjunto de posibles valores que puede tomar la etiqueta de cada muestra.
En funcién de la naturaleza de ) el problema ser de regresién si este conjunto es el de
los niimeros reales, mientras que si es un conjunto de muestras finito estamos ante un
problema de clasificacién. Por tanto X x Y es el espacio al que pertenecen las muestras
etiquetadas y D es el conjunto de aprendizaje cuyo elemento j-ésimo es un par del tipo
(XU, yU), denominado como N al nimero de muestras contenidas en el conjunto. Para
que el proceso de aprendizaje tenga utilidad, las muestras en el conjunto de aprendizaje
deben tener una distribucién similar a la que poseen los miembros de la poblacién, y
esto se consigue mediante un muestreo aleatorio de los elementos de la poblacién que

forman parte del conjunto de aprendizaje.

En Aprendizaje Supervisado se parte del conjunto D, y se pretende obtener un
mecanismo que realice la clasificacién correcta de las muestras contenidas en dicho con-
junto, asf como de nuevas muestras no utilizadas en el proceso de aprendizaje y para las

cuales no se conoce su clase. Este mecanismo es el clasificador, que se define como

Definicién 1.3. Un clasificador es una funcién que asigna a una muestra no etique-
tada una etiqueta. Todo los clasificadores poseen una estructura de datos interna para

realizar la asignacién de una etiqueta a un ejemplo.

Por ejemplo, un clasificador basado en un drbol de decisién tiene internamente
almacenado un arbol de decisién que se utiliza para la asignacién de la etiqueta a un
ejemplo mediante el recorrido desde la raiz del drbol hasta un nodo hoja. Un clasificador
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1. Introduccién ‘ . 5

basado en el vecino mds cercano se basa en asignar la etiqueta de la muestra almacenada
més cercano a la muestra a etiquetar. En el Perceptrén la estructura subyacente es el de
una maquina lineal con tantas unidades de salida como etiquetas posibles puede tomar

una muestra. A la muestra no etiquetada se asigna la etiqueta de la unidad de salida
que posee mayor valor.

Definicién 1.4. Un algpritmo de induccion tiene como objetivo la construccion de
un clasificador a partir de un conjunto de aprendizaje. Por ejemplo ID3 o C4.5 son
algoritmos de induccidn bam la construccion de drboles de decision. Mientras que las
técnicas basadas en descenso segin el gradiente como la propagacion hacia atrds del error

(backpropagation) se utilizan para la construccidn de clasificadores del tipo Perceptron.

Como ya se comenté anteriormente un clasificador C asocia a una muestra no
etiquetada x un grado de pertenencia a una clase y € ), mientras que un algoritmo de
induccién T efectiia la correspondencia de un conjunto de aprendizaje D en un clasifica-
dor C. Para indicar la etiﬁueta que asigna el clasificador C que ha sido obtenido a partir
del conjunto de aprendizéje D a la muestra x se utilizard la expresién Z(D, x).

1.2 ;Qué es Aprendizaje Automatico?

A la anterior pregunta no existe una tnica respuesta en la bibliografia, aunque la mas re-

ferenciada es la enunciada por Simon (Simon, 1983) que define Aprendizaje Automético
como:

(Simon, 1983) “Aprendizaje denota cambios en el sistema que son adaptati-
vos en el sentido de que permiten al sistema realizar la misma tarea, o una
tomada de la misma poblacién, la préxima vez de una forma m4s eficiente y
efectiva.”

Otras definiciones debidas a otros autores posteriores, y que por tanto se encuen-
tran en la misma linea que la propuesta por Simon son:

(Carbonell, 1989) “Aprendizaje se puede definir operacionalmente como la
habilidad para realizar nuevas tareas que no podia realizar anteriormente
o realizar anteriores tareas mejor (més répidas, mas exactas, etc.) como
resultado de los cambios producidos por el proceso de aprendizaje.”
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6 1.2. ;Qué es Aprendizaje Automadtico?

(Forsyth, 1989) “El aprendizaje es un fendmeno que se muestra cuando un
sistema mejora su rendimiento en una determinada tarea sin necesidad de

ser reprogramado.”

(Weiss y Kulikowski, 1991) “Un sistema que aprende es un programa de com-
putador que toma decisiones en base a la experiencia acumulada contenida
en casos resueltos satisfactoriamente. A diferencia de los sistemas exper-
tos, que resuelven los problemas utilizando un modelo por computador del
razonamiento del experto humano, un sistema de aprendizaje puro puede
utilizar muchas técnicas diferentes para explotar el potencial computacional
del computador, sin importar su relacién con el proceso cognitivo humano.”

(Anzai, 1992) “Cuando un sistema genera automaticamente una nueva es-
tructura de datos o programa a partir de una existente y de esta forma
irreversible cambia con algin propésito por un determinado tiempo, es lo

que llamamos aprendizaje automdtico”

(Langley, 1996) “Aprendizaje es la mejora en el rendimiento en ciertos en-
tornos por medio de la adquisicién de conocimiento como resultado de la

experiencia en dicho entorno”

(Mitchell, 1997) “Un programa de ordenador se dice que aprende de la expe-
riencia E' con respecto a una clase de tareas T y a la medida de rendimiento
P, si su rendimiento en las tareas que pertenecen a T medido seglin P, se

incrementa con la experiencia £E”

Todas las definiciones anteriores tienen en comin una serie de elementos siendo
el mas destacable que el aprendizaje tiene como fin el mejorar el rendimiento del sistema
de forma auténoma, es decir sin la intervencién de un operador externo. También se
observa que el Aprendizaje Automatico no estd concebido de forma generalista, sino que
se centra en mejorar tareas concretas del sistema. En este aspecto se puede observar un
enfoque de ingenieria en la forma que se aborda el problema, ya que no tiene como fin la
explicacién del proceso de aprendizaje genérico. Por iltimo, indicar que las técnicas de
Aprendizaje Automdtico no tienen porque seguir las pautas del razonamiento humano
como indica Weiss (Weiss y Kulikowski, 1991), entre otras cosas porque ain no se
conoce con total certeza cual es el mecanismo que siguen los humanos para realizar el

razonamiento siendo un tema de estudio actual en 4reas como la Filosofia o la Psicologia.
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1. Introduccién 7

Aunque el despegue del Aprendizaje Automatico se produce en los afios ochen-
ta, de ahi que las primeras definiciones mostradas anteriormente daten de esos afios,
la busqueda de sistemas con capacidad de aprender se remonta a los primeros dias de
los computadores. Asf, a finales de la década de los afios cincuenta, coetdneas con la
aparicién del transistor, aparece una clase de méquinas disefladas por Rosenblatt (Ro-
senblatt, 1958), denominadas Perceptrén que parecian ofrecer a muchos investigadores
un modelo natural y potente de maquina de aprendizaje. Posteriormente se consideré
que las expectativas que‘j se crearon en lo referente a las prestaciones del Perceptrén
eran excesivamente optimistas, aunque los conceptos mateméaticos que surgieron de su
desarrollo se pueden considerar los cimientos del paradigma de aprendizaje de las Redes
Neuronales Artificiales (Rumelhart et al., 1986a; Rumelhart et al., 1986b).

La adquisicién del :;conocimiento por parte de los sistemas Aprendizaje Automati-
co se puede realizar de diferentes formas, igual que ocurre en los humanos que no tienen
una tnica forma de aprender, aunque todos los paradigma de aprendizaje se pueden en-
cuadrar en las deﬁnicione:s antes enunciadas, ya que todos tienen como objetivo comin
el incremento del rendimiento del sistema que adquiere el conocimiento. La taxonomia
de los diferentes métodos.de aprendizaje se puede realizar en base a diferentes parame-
tros, por lo que existen diferentes clasificaciones de éstos no siendo excluyentes unas de
otras. En (Forsyth, 1989) se realiza la clasificacién en funcién de ocho parametros que
pueden tener dos posibilidades lo que da lugar a 256 posibles tipos de aprendizaje, estos

parametros son:
e Propésito general vs especifico.
¢ Aprendizaje incremental vs una sola pasada.
e Jerdrquico vs no jerarquico.

Determinista vs no determinista.

Evaluacién légica vs cuantitativa.

Caracteristicas unitarias vs predicados estructurales.

Reglas comprensibles vs caja negra.

Lenguaje fijo vs extensible.

Carbonell (Carbonell et al., 1983) propone una clasificacién de los métodos de
aprendizaje en funcién de tres pardmetros: estrategia de aprendizaje utilizada, repre-
sentacion del conocimiento y el dominio de aplicacién. A continuacién se muestran los
distintos tipos de aprendizgje clasificados de acuerdo a la estrategia de clasificacién pro-
puesta por Carbonell, y qlie coincide con la realizada por Michalski (Michalski, 1983) y

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



8 1.2. ;Qué es Aprendizaje Automatico?

Kodratoff (Kodratoff, 1988). Segun ella los métodos de aprendizaje se pueden agrupar

en::

Aprendizaje por Repeticién o por Implantacién Directa.

Aprendizaje por Instruccion.

Aprendizaje por Deduccién.

Aprendizaje por Analogia.

Aprendizaje Supervisado.

Aprendizaje no Supervisado.

Una representacién jerdrquica de estas categorias se puede ver en la Figura 1.1.

Otra clasificacién de los diferentes paradigmas de aprendizaje, con aspectos mas de

técnicos que la anterior, se basa en diferentes tipos de algoritmos utilizados para llevar

a cabo la tarea del aprendizaje, ya que segin Langley (Langley, 1996, pag. 5) “si el

~aprendizaje automdatico es una ciencia, ésta es claramente una ciencia de algoritmos”.
Segin esta taxonomia se pueden distinguir los siguientes paradigma de Aprendizaje

Automaético:

o Redes neuronales.

Aprendizaje basado en casos.

Algoritnios genéticos.

Induccién de reglas.

Aprendizaje analitico.

Otro aspecto importante que caracteriza a los sistemas de Aprendizaje Auto-
mético es cémo el conocimiento adquirido mejora el rendimiento de ese sistema en un
determinado entorno. La respuesta a la anterior cuestién equivale a determinar qué co-
nocimiento puede adquirir dicho sistema. El conocimiento que puede adquirir un sistema
de Aprendizaje Automdtico se puede englobar en los siguientes grandes grupos:

Aprendizaje de Conceptos El objeto del aprendizaje es obtener una funcién que
relacione cada caso de un determinado dominio con un concepto mediante la asig-
nacién de un grado de pertenencia a dicho concepto, siendo normalmente la tasa
de error de la funcién obtenida por el proceso de aprendizaje el pardmetro que se

intenta mejorar.
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1. Introduccién 9

Aprendizaje Aprendizaje por Aprendizaje por
por Analogia Memorizaci6n Inferencia Deductiva

Aprendizaje

No Supervisado

Implantacién Aprendizaje
Directa por Instruccién

Figura 1.1: Organizaéién jerarquica de las técnicas de Aprendizaje Automaético.

Clasificaciéon Es una generalizacién del aprendizaje de conceptos, donde se tiene un
nimero arbitrario de conceptos y por tanto la funcién obtenida en el proceso
de aprendizaje realizard la asignacién de un elemento del dominio a uno o mas
conceptos. Si el problema es mutuamente exclusivo, es decir que un caso no puede
pertenecer a més de un concepto, el problema de clasificacién se puede convertir en
un ndmero de problemas de aprendizaje de conceptos igual al nimero de conceptos
en los que se clasifican los casos.

Resolucidn de problemas El conocimiento a adquirir en este caso consiste en una
secuencia de pasos o reglas de control que permitan resolver un determinado pro-
blema. En la adquisicién de este tipo de conocimiento, el incremento del rendi-
miento del sistema se suele medir como el incremento de eficiencia mas que la tasa
de error a la hora de resolver el problema.

Descripcion de Conceptos Un tipo de conocimiento bastante importante que se pre-
tende obtener mediante las técnicas de Aprendizaje Automatico es el relacionado
con la descripcién de un concepto, bien por el descubrimiento de patrones o por la
formulacién de una teoria que caracteriza un conjunto de entidades. El incremento
de rendimiento que se busca viene dado por la adecuacién de los datos observados
a las descripciones obtenidas.

A continuacién se presenta un modelo para el Aprendizaje Automatico (Fig. 1.2).
Este modelo recoge los elementos principales que definen el Aprendizaje Automatico
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10 1.3. Aprendizaje por Memorizacién y Aprendizaje por Instruccion

Entorno

Informacion de
aprendizaje

Conocimiento <:> Aprendiente

Salida del
aprendiente

Relacién

objetivo

Espacio de Espacio de

entrada salida

Figura 1.2: Modelo de Aprendizaje

donde el aprendiente tiene como objetivo la obtencién de una relacién entre un espacio
de entrada y uno de salida a partir de la interaccién con un entorno en el que se desarrolla
el proceso de aprendizaje. La finalidad de la obtencién de esta relacion es el incremento
de rendimiento en un conjunto de tareas que vienen representadas en el modelo por la
relacion a obtener.

En el modelo propuesto los espacios de entrada y salida se corresponden con
representaciones del entorno de aprendizaje, que pueden tener igual o diferente contenido
semantico. El aprendiente ademés de una interaccién con el entorno, interacciona con
una base de conocimiento donde se almacenard el conocimiento obtenido mientras que

en otros casos proveerd conocimiento previo para llevar a cabo el proceso de aprendizaje.

En las siguientes secciones se da una breve descripcién de los distintos tipos de
aprendizaje propuestos por Carbonell (pig. 8).

1.3 Aprendizaje por Memorizacién y Aprendizaje
por Instruccion
En esta categoria se recogen aquellos métodos en los que no se produce ningun proceso

de aprendizaje propiamente dicho, ya que todo el proceso de adquisicién de conocimiento
es realizado por un operador externo al sistema. No obstante desde el punto de vista
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1. Introduccién 11

del modelo presentado antes, este tipo de aprendizaje representaria la transformacién
del espacio de entrada al espacio de salida, por lo que independientemente de no existir
un proceso de aprendizaje propiamente dicho, si existe una mejora del rendimiento en
el sistema y desde ese punto de vista si existe aprendizaje en el sistema.

Dentro de esta ca:tegoria se tiene por un lado el Aprendizaje por Repeticion o
Implantacion Directa, en el cual el conocimiento se introduce directamente en forma de
programa por un operadér o programador, no existiendo ningin tipo de estructuracién
del conocimiento. Otros inétodos se encuadrarian en el Aprendizaje por Instruccidn en
el que el conocimiento queé se implanta en el sistema si posee una estructura pero la tarea
de la adquisicién y estru?turacién estd a cargo de un operador y el sistema lo adapta
al esquema de representaéién interno utilizado. En Artificial Intelligence Encyclopaedia
(Shapiro, 1992) cuando se describe este dltimo tipo de aprendizaje se comenta al sistema
NANOKLAUS (Hass y Hendrix, 1983) como un ejemplo del aprendizaje por instruccién
en el que se construye uné;u base de conocimiento jerarquica por medio de la conversacién
con un usuario.

1.4 Aprendizaje por Deduccién

En el aprendizaje por deduccién se parte de un conjunto de conceptos generales y otro
de casos y mediante la presentacién de los casos al sistema se comprueban si son parti-
cularidades del concepto general y se procede a un proceso de mejora del conocimiento
existente simplificando las hipétesis existentes o incrementando la eficiencia, mediante
un analisis que busca qué parte del conocimiento es mas ttil. La transformacién del
conocimiento existente se realiza con relaciones de equivalencia ya que se debe mante-
ner los hechos que en él se expresan sin modificarlos. Estas relaciones de equivalencia
introducidas permiten la adaptacién del conocimiento a un nuevo entorno. Kodrakoff
(Kodratoff, 1988) divide ‘el aprendizaje por deduccién en dos categorias: Aprendiza-
je Guiado por Especificaciones y Aprendizaje Basado en Ejemplos. En el aprendizaje
guiado por especificaciones el conocimiento proviene de una especificacién y el proceso
deductivo transforma las relaciones existentes en un algoritmo que actualiza esas rela-
ciones. En aprendizaje basado en ejemplos, los ejemplos son usados para mostrar qué

nuevas reglas son interesantes para derivar del conocimiento existente.

Un tipo de aprendizaje por deduccién basado en ejemplos es el Aprendizaje basa-
do en Ezplicacion (Ezplanation-based Learning EBL). Los sistemas basados en este tipo
de aprendizaje parten de‘la definicién de un concepto abstracto y de un conocimiento
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12 1.4. Aprendizaje por Deduccién

_ del dominio y por deduccién derivan una definicién operacional del concepto. La deriva-
cién del concepto funcional se obtiene a partir de una explicacién de porqué un ejemplo
es una particularizacién del concepto abstracto. Esta explicacién identifica las caracte-
risticas relevantes del ejemplo que constituyen las condiciones suficientes para describir
el concepto. En el EBL, al igual que en el aprendizaje inductivo, el propésito es dar
una descripcién del concepto que permita reconocer nuevas particularizaciones de dicho
concepto. La diferencia con el aprendizaje inductivo estd en que en los sistemas EBL se
hace uso de una teoria del dominio que dirige el proceso de andlisis. Algunos sistemas
que se basan es este paradigma son STRIPS (Fikes et al., 1972), GENESIS (Mooney y
DeJong, 1985), el sistema propuesto por Minton (Minton, 1984) capaz de aprender en el
dmbito del ajedrez, la aproximacién EBG (Mitchell et al., 1986) y PRODIGY (Minton
et al., 1989).

STRIPS y su técnica de creacién de macro-operadores es quizas el precursor que
mas influencié el resto de los trabajos en EBL. Este sistema intenta obtener una solucién
a un problema de planificacién mediante la aplicacién de una secuencia de acciones,
dando como resultado un plan. Una vez resuelto el problema, el plan obtenido se puede
convertir en un conjunto de macro-operadores para resolver nuevos problemas similares.
Este hecho aparece en el aprendizaje por analogia que se explica en la siguiente seccion,
aunque en EBL se considera un plan como la explicacién de un determinado objetivo
que es alcanzable. La formacién de un macro-operador da las condiciones suficientes

que deben cumplir los miembros de la clase, en este caso el objetivo a alcanzar.

En el sistema propuesto por Minton (Minton, 1984) para jugar al ajedrez, el pro-
grama puede aprender mediante el anélisis de los casos en los que su oponente pudo
forzarlo a efectuar una jugada desventajosa. Asi el programa puede aprender combina-
ciones donde un jugador obliga al otro a realizar una jugada que conlleva una perdida.
Después de caer en una de estas jugadas, el programa analiza porqué la jugada pudo
realizarse y aprende una regla que permite evitar la jugada o bien utilizarla contra un
jugador contrario. Para ello el sistema reconstruye la secuencia de acciones que han
dado lugar a la jugada y mediante andlisis identifica el conjunto de condiciones que se
deben dar, y en futuras jugadas cuando se dan estas condiciones puede concluir que es

una jugada que hard incurrir en una perdida.

En EBG se describe un modelo de aprendizaje basado en explicaciones que ar-
ticula muchos de los aspectos que son comunes a varios sistemas EBL. Por un lado
establece un signiﬁcado preciso para el término “explicacién” mediante la identificacion
de las explicaciones que obtiene el sistema con las pruebas que se realizan. También
se caracteriza este tipo de sistemas mediante la especificacion de cudles deben ser las
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entradas y salidas al sistema. Segin el modelo EBG las entradas de un sistema de
aprendizaje basado en explicacién son las siguientes:

o Definicidn del concepto objetivo, que consiste en la definicién del concepto que el
sistema debe aprender.

e Ejemplo de aprendizaje, es un ejemplo del concepto objetivo.

o Teoria del dominio, consiste en un conjunto de reglas y hechos necesarios para
construir las explicaciones de cémo un ejemplo de aprendizaje es un ejemplo del
concepto objetivo.

e Criterio de operacidn, que es un predicado sobre las definiciones del concepto que

especifica la forma en la cual se debe expresar el concepto aprendido

En cuanto a las salidas del sistema EBL solo es una condicién suficiente para
reconocer el concepto objetivo. De acuerdo al modelo, los sistemas EBL demuestran
que el ejemplo de aprendizaje es una instancia del concepto objetivo y obtienen la
precondicion mds débil dé la demostracién. Esta precondicién es la condicién suficiente
(mds débil) bajo la cual la demostracién es valida.

PRODIGY es un resolvedor de problemas que adquiere nuevo conocimiento ana-
lizando sus experiencias e interactuando con un experto. Este sistema estd basado en
el Analisis de Medias-Fines (Mean-Ends Analysis) e incluye varios médulos aparte del
aprendizaje basado en exblicaciones. El médulo EBL de PRODIGY utiliza como con-
ceptos objetivos los cuatro tipo de busqueda de control que implementa el sistema y son:
SUCEEDS, FAILS, SOLE-ALTERNATIVE y GOAL-INTERFACE y dependen del fallo
o acierto de las reglas de control seleccionadas. En cuanto a la teoria del dominio en
PRODIGY coexisten dos conjuntos de reglas. Un conjunto de reglas que describen la
resolucién del problema y es el que se obtiene como resultado del proceso de aprendizaje.
El otro conjunto de reglas que dispone PRODIGY es el que representa el dominio de
la tarea en la que se emplea el sistema y que describe los operadores disponibles para
resolver el problema. Para construir las explicaciones se parte de un ejemplo y se utiliza
el método que definen los autores como Especializacién Basada en Ezxplicacion. Con este
método un concepto se especializa recuperando un axioma que describa dicho concepto
y recursivamente especializando este axioma hasta encontrar primitivas. De esta forma
la secuencia de especializacién demuestra que el ejemplo es una particularizacién vélida
del concepto objetivo. Por dltimo el criterio de operacién que va a permitir utilizar
el concepto aprendido, una regla de control en este caso, es extendido en este sistema

incluyendo la caracteristica adicional de utilidad. Asi cuando se aprende una reglas de
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14 1.5. Aprendizaje por Analogia

control, ésta debe mejorar el rendimiento del sistema ya que de lo contrario se descar-
ta. Para calcular la utilidad de una regla se tienen en cuenta, por un lado el coste de
comparacién de la regla y el promedio de ahorro cuando se aplica la regla, y por otro
la proporcién del niimero de veces que se aplica la regla frente al niimero de veces que
se comprueba su posible utilizacién. Asi una regla aprendida que se utiliza pocas veces

termina por desecharse.

1.5 Aprendizaje por Analogia

En esta aproximacién al aprendizaje se intenta transferir el conocimiento sobre una
tarea bien conocida a una menos conocida. Por tanto este tipo aprendizaje es una
potente herramienta para explotar la experiencia que se tiene de casos anteriores de
planificacién y resolucién de problemas, que guardan una cierta relacién con la tarea
actual. Dos elementos importantes a tener en cuenta en esta aproximacién son: jcoémo
recuperar los casos anteriores que son similares a uno dado? y jcémo modificar los casos
recuperados para poderlos aplicar en la resolucién de problema actual?. En el primer
caso se pueden buscar analogias entre diferentes partes del problema como pueden ser
las condiciones de partida, el objetivo a cumplir o los pasos que se dan para resolver

dicho problema.

Winston (Winston, 1980) presenta un sistema de razonamiento por analogia ba-
sado en redes seméanticas que representan relaciones entre los elementos que componen
frases escritas en inglés. La entrada al sistema la constituyen las frases, sujetas a una
serie de restricciones para facilitar el proceso de andlisis. A partir del texto escrito el sis-
tema construye redes semanticas cuyos nodos corresponden con los sujetos de las frases
y los nodos con las acciones representadas por verbos o por caracteristicas, denomina-
das plots. La analogia entre situaciones se obtiene mediante un proceso de comparacion
de grafos, obteniendo todos los posibles emparejamientos entre los dos grafos. A cada
uno de los emparejamientos obtenidos se le asocia una puntuacién que depende de la
similitud entre los nodos y las caracteristicas. Para reducir el espacio de bisqueda en
el emparejamiento de los grafos cuando tienen cierta dimensién, se utiliza restricciones
aportadas por el usuario. Del grado de coincidencia de los grafos se pueden obtener
reglas especificas para un dominio o reglas generales a partir de la comparacién de casos
correspondientes a dominios diferentes. En este ltimo caso se presenta como ejemplo
la obtencién de la regla de linealidad que cumple la ley de Ohm para resistencias y la

relacién de presién en tubos.
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Carbonell (Carbonell, 1983) utiliza este tipo de aprendizaje para la resolucién de
problemas mediante el método de Anélisis de Medios-Fines basdndose en la hipdtesis de
que cuando se le presenta:a una persona un nuevo problema se utiliza para su resolucién
técnicas o estrategias utilizadas en problemas ya resueltos anteriormente y que guardan
bastante similitud con el :"problema actual.

El conocimiento dé situaciones anteriores se puede utilizar de diferentes formas.
La mas sencilla es hacer uso de la misma solucién aportada para resolver la situacién
pasada en la situacién actual, donde la solucién normalmente consiste en una secuencia
de operadores y estados intermedios. Otra posibilidad es no utilizar toda la solucién
completa sino generar macro-operadores a partir de secuencias y subsecuencias de ope-
radores (Fikes et al., 197:2), y utilizar estos macro-operadores para resolver las nuevas
situaciones que se le plantean al sistema. Este esquema de reutilizacién del conocimiento
tiene un inconveniente qué es el crecimiento combinatorio del nimero de soluciones que
se pueden tomar, llegdndose al caso en que aplicar el MEA al nuevo problema a resolver
puede ser mds rapido que-hacer una bisqueda de las soluciones anteriores, ya que se van

. , k . . ,
creando soluciones més complejas que se aplican a problemas cada vez mds concretos.

Como ya se ha corﬁlentado, el primer paso en el aprendizaje por analogia consiste
en buscar problemas anteriormente resueltos cuya solucién se pueda transformar para
resolver el nuevo problema. Esta fase se puede considerar como un proceso de “recordar”
situaciones pasadas. Una vez se ha encontrado una solucién candidata, ésta se debe
transformar para que puéda se utilizada en la resolucién de uno nuevo. Carbonell
define la métrica de diferencia Dr, que es una combinacién de las diferencia de cuatro
elementos entre el problema resuelto y el nuevo problema. Estos elementos son: los
estados iniciales, el estado final, el conjunto de restricciones de ambos problemas y
por tltimo de lo que define como aplicabilidad que corresponde con la proporcién de
precondiciones de operadores en el problema resuelto y en el nuevo. Una vez definida
esta medida la transformacion de la solucién de un problema a uno nuevo se puede
encontrar mediante la aplicacién del MEA en un espacio transformado, que Carbonell
denomina espacio del problema transformado por analogia (T-espacio), donde los estados
son soluciones potenmales en el espacio inicial de los problemas, el estado inicial es la
solucién obtenida para el problema resuelto, el estado final es una especificaciéon para
la resolucién del nuevo problema y los operadores en el T-espacio, denominados T-
operadores para evitar confusién con los operadores en el espacio de los problemas,
transforman una solucién en otra posible solucién. Entre estos dperadores se pueden
encontrar la insercién de un operador en la secuencia de la solucidn, la eliminacién, la

divisidn, la unién,
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16 1.5. Aprendizaje por Analogia

El proceso de transformacién por analogia, antes comentado, va a proporcionar
un método de explotar la experiencia pasada de una forma flexible, ya que se requiere
que el nuevo problema solo sea estructuralmente similar mas que completamente idéntico
a uno o mas de los problemas anteriormente resueltos. Por tanto el aprendizaje en este
sistema puede consistir en el almacenamiento de casos resueltos. Otra posibilidad es la
de obtener planes para la resolucién de problemas generalizados, es decir planes que se
pueden aplicar a un conjunto de problemas iguales que solo varian en algin pardmetro.
En este caso el aprendizaje puede ocurrir tanto en la fase de recuperacion de casos y en

la de transformacién por analogia.

Un método de aprendizaje similar al aprendizaje por analogia es el Razonamiento
basado en Casos (Case-based Reasoning) (Aamodt y Plaza, 1994). La idea que sopor-
ta el CBR es la misma que el aprendizaje por analogia; la resolucién de un problema
consiste de alguna forma en la reutilizacién de informacién de problemas resueltos con
anterioridad en la situacién actual. Los problemas se almacenan como casos que son
una descripcién esquemética de un problema. Esta descripcién puede ser una n-tupla
o descriptores que caracterizan cada elemento del dominio del problema. Un caso solo
contiene aquellos descriptores que fueron relevantes para resolver dicho problema y por
tanto dos casos en la memoria de casos pueden contener conjuntos disjuntos de descrip-
tores. Es tarea del sistema CBR realizar el proceso de analogia trabajando solo con
similaridades parciales entre los casos. Muchos de los sistemas basados en CBR utilizan
funciones para medir la similaridad entre casos. A este respecto se debe indicar que en
la memoria del sistema existe una coleccién de casos resueltos cuya unica diferencia con
el caso actual es que este dltimo no contiene el descriptor que contiene la solucién del

problema, y por tanto este descriptor no interviene en la funcién de similaridad.

El ciclo de trabajo de un sistema CBR se puede ver en la Figura 1.3. El ciclo
comienza con la introduccién de un caso por parte del usuario para ser resuelto. Después
este caso se utiliza para buscar los mds similares de los almacenados en la memoria
de casos. Como resultado de esta bisqueda se pueden tener uno o varios casos que
encajan bien con el problema a resolver. Estos se tienen que utilizar para construir una
nueva solucién, que se puede realizar de diversas formas. La mis sencilla es utilizar
la solucién de uno de los casos encontrados para resolver el problema actual. Otra
posibilidad mé4s elaborada es la adaptacién de la solucién encontrada al nuevo problema
mediante la modificacién de algunos de los pardmetros utilizados siguiendo algin criterio
prefijado. Si se han recuperado varios casos de la memoria de casos se debe decidir si
cada uno contribuye con una parte diferente a la solucién o bien si se adaptan todos

simultdneamente. Y por iltimo, est4 la utilizacién de los pasos dados en la solucién del
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Figura 1.3: Ciclo de trabajo de un sistema CBR

caso recuperado en la resolucién del nuevo problema. Para poder realizar esto, los casos
deben contener ademds de los descriptores las decisiones tomadas en cada momento.
Esta aproximacién en losﬁ sistemas CBR coincide con el aprendizaje por analogia antes
comentado, y por este motivo algunas veces se referencia el aprendizaje por analogia
como razonamiento basado en casos y viceversa. Una vez obtenida una solucién, ésta
debe ser validada por un‘experto en el dominio o mediante la ejecucién de un modelo
alternativo del dominio.

El aprendizaje en un sistema CBR puede consistir en principio en la adicién de los
casos resueltos a la memoria de casos. Sin embargo si esta inclusién se hace sin ningin
tipo de control, el rendimiento del sistema decae principalmente por dos motivos. El
primero es el aumento del tiempo de respuesta ya que la biisqueda de casos similares
cada vez es mas lenta y por otra parte pueden existir valoraciones erréneas por parte
de la medida de similaridad por la inclusién de casos irrelevantes. Para resolver estos
inconvenientes primero se puede realizar un proceso de andlisis para identificar casos
irrelevantes, y luego se pueden sustituir varios casos de la memoria por un dnico caso
prototipo. ‘

El elemento clave en el razonamiento basado en casos es la medida utilizada para
obtener la similaridad entre dos situaciones o casos. La similaridad entre dos casos se
puede dividir en una similaridad local y una global. La similaridad local hace referencia
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18 1.6. Aprendizaje Inductivo

a la comparacién de la misma caracteristica en dos casos diferentes y la similaridad
global se encarga de combinar las similaridades locales en una Unica medida. Asisi C;
es un caso descrito por el conjunto de descriptores {a,, ay, .. .,a,} la similaridad global
con otro caso C; viene dada por la expresion: |

SF(CH CJ) = F(Sfl(a17b1)7sf2(a2a b2)’ R an(any bn))

donde Sf; es la funcién similaridad local entre los descriptor de los dos casos. Esta
funcién depende del tipo de descriptor, asi para descriptores booleanos o perteneciente
a un conjunto finito de valores puede ser 1 si son iguales y 0 si no lo son. Cuando los des-
criptores son numéricos existen diferentes posibilidades, diferencia absoluta de valores,
diferencia ponderada, etc. En cuanto a la funcién de similaridad global SF(C;, C;) se
suelen utilizar dos aproximaciones: una combinacién lineal de las similaridades locales,
o la utilizacién de redes de discriminacién donde en cada nodo se toma una decisién en

base al valor de una similaridad local de un descriptor.

1.6 Aprendizaje Inductivo

El objetivo de la inferencia inductiva o aprendizaje inductivo es la formulacién de hipé-
tesis generales plausibles que expliquen unos hechos conocidos y que ademds sea capaz
de predecir nuevos hechos. La diferencia con la deduccién se encuentra que en lugar
de partir de axiomas generales, se parte de hechos concretos para llegar a los axiomas

generales.

Este tipo de aprendizaje ha sido estudiado por fildsofos y psicélogos desde mucho
antes de la aparicién del Aprendizaje Automético. En el campo de la Filosofia el proceso
de la induccidén ha despertado interés ya que no solo se encuentra presente en el proceso
de aprendizaje diario, sino que ha sustentado el método cientifico durante siglos. Un

ejemplo de proceso de induccidén que aparece bastante referenciado es el del amanecer:

Ayer el sol salié por el Este y se puso por el Oeste.

Toda mi vida el sol ha salido por el Este y se ha puesto por el Oeste

Nadie recuerda que esto no haya sido asi.

En toda la historia siempre el sol ha salido por el Este y se ha puesto por el
Oeste.

Por tanto, el sol mafiana hara lo mismo.

Este tipo de inferencias es légicamente invdlida y por tanto los filésofos han
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intentado encontrar una justificacién que las valide, de forma que las conclusiones que
se obtengan se puedan verificar de la misma forma que se hace con la deduccién 1gica. El
filésofo David Hume en el'siglo XVIII observé este proceso y afirmé que era debido a que
el nimero de aserciones que se pueden hacer de forma inductiva es infinito, mientras
que el nimero de pruebas que lo pueden éonﬁrmar es pequeno. Otros filésofos que
han estudiado el problenia de la induccién han sido Francis Bacon, John Stuart Mill,
Bertrand Russell o Ludming Wittgenstein, desde el punto de vista de la biisqueda de
un conjunto de reglas qué permitan formalizar el proceso de la induccién, de la misma
forma que existen las reglas légicas para el proceso deductivo. A pesar de ello, algunos
elementos identificados por estos filésofos han influenciado el desarrollo de sistemas de
Aprendizaje Automético.;

Por ejemplo Francis Bacon ya en el siglo XVII puso de manifiesto la importancia
de las evidencias negativas y la tendencia de los humanos a pasarlas por alto. Otro
aspecto que introdujo es ‘que el proceso inductivo tenga sentido, la hipdtesis obtenida
debe ir mas alla de los heqhos a partir de los cuales se obtiene. Asi siempre que ocurre la
confirmacién de la hipéteéis por nuevas observaciones, la confianza en la teoria inducida
se ve reforzada. Este es un elemento clave que se encuentra en el Aprendizaje Automéatico
cuando se intenta medir el rendimiento del método en estudio como se verd en la seccién

de estimacidn del error.

John Stuart Mill dos siglos mas tarde establecié cuatro métodos experimentales
para inducir reglas generales a partir de casos particulares.

Método de las coincidencias Si dos o més ejemplos de un fenémeno tienen un tnico
factor en comin, el factor en el cual todas las muestras coinciden es la causa o
efecto del fendmeno.

Método de las diferencias Si una instancia positiva de un fenémeno y una negativa
tienen todas las circunstancias en comiin excepto una, esta circunstancia en la cual
los dos ejemplos difieren es el efecto o causa, o al menos una parte indispensable,
del fenémeno en estudio. |

Método de los residuos Si se elimina de cualquier fenémeno alguna parte que se
conoce que es el efecto de ciertos antecedentes, entonces lo que queda del fenémeno
es el efecto de los antecedentes restantes.

Método de la variacién concominante Si un fenémeno varia regularmente de la
misma forma siempre que otro lo hace de una forma particular, el primero es-

t4 conectado con en segundo por alguna cadena de causalidad.
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Estos métodos se centraban bésicamente en la determinacién causal como ele-
mento clave en la investigacién cientifica, aunque los mismos estan bastante relaciona-
dos con la construccién de programas capaces de aprender (en el sentido que se vio en
la definiciones de aprendizaje dadas al comienzo de este capitulo) como se verd a con-
tinuacién. Forsyth (Forsyth, 1989, p4g. 7) reescribe los métodos anteriores utilizando
una notacién utilizada en Aprendizaje Automatico y se puede ver que estos métodos
tienen una relacién con muchos algoritmos recientes. Reescribiendo los métodos en base

a probabilidades se tiene que:

1. P(A|IC)=1= P(C|A) >0

2. P(no AlnoC)=1= P(C]A) >0

3. P(no A|C)=00 P(AjnoC) =0= P(C|A) >0
4. A=F(C)=C = f(A)

En realidad el cuarto método es el mas general e incluye a los tres anteriores
ya que la funcién puede ser bastante compleja, y uno de los elementos que se buscan
en los programas de Aprendizaje Automadtico es esta funcién de concomitancia que se
establece en el cuarto método propuesto por John Stuart Mill. Aunque también existen
otros elementos que conforman estos programas aparte de la funcién que relaciona la
entrada con la salida.

Bertrand Russell también estudié el principio de la induccién del que dijo no era
susceptible de ser probado con algin fundamento a partir de la experiencia, ya que con-
siderd que este principio es fundamentalmente probabilistico. Si dos cosas se encuentra
que van juntas muchas veces y nunca por separado, entonces “un niimero suficiente de
asociaciones hard la probabilidad de una nueva asociacién casi cierta, y hard que se
aproxime a la certeza sin limite”. La contribucion de Wittgénstein ha sido fundamental
para enfatizar la simplicidad. En uno de sus tratados establece que “el procedimiento de
induccién consiste en aceptar como verdad la ley més simple que pueda concordar con
nuestra experiencia’. Esta definicién del pfoceso de induccidn esté bastante relacionada
con el principio de la Cuchilla de Occam que ha influenciado bastante los trabajos en
Aprendizaje Automatico en los ltimos afios con bastantes trabajos en seleccion de atri-
butos, y que es la base principal de esta tesis. Las aportaciones anteriores de la filosofia
se pueden resumir en los cuatro elementos siguientes (Forsyth y Rada, 1986):

- No obviar las evidencias negativas.

- Buscar variaciones de concomitancia entre los factores casuales y los resultados.
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- Cuantos mds casos de asociacién observados, mayor probabilidad de que la aso-
ciacién sea cierta.

- Preferencia de las generalizaciones simples a las complejas.

Un problema que no fue estudiado en principio por los anteriores filésofos es c6mo
se selecciona la hipétesis que va a explicar los hechos observados. Una aportacién en este
aspecto es la que hace Wittgenstein retomando el principio de la Cuchilla de Occam que
tiende a preferir la hipétesis m4s sencilla de las que explican unos hechos. Otro criterio
es el propuesto por Karlﬁ Popper (Popper, 1959) que propone construir hipétesis que
sean simples y faciles de ﬁefutar. Este puede ser un criterio vélido para la eleccién de las
hipétesis en un sistema a;utomético, pero para ello se debe formalizar la simplicidad y
la facilidad de refutacién; algo que no es sencillo ya que no existen medidas universales
para estos términos.

Desde el punto de v1sta computacional, el objetivo de la induccién es encontrar un
conjunto de reglas, cons1derando reglas en sentido general no solo 1égicas, que puedan
explicar unos hechos. Este conjunto de reglas puede ser en principio infinito, por lo
que es necesario hacer uso de algin conocimiento previo del problema para acotar este
numero de posibles hipétesis y establecer una preferencia por una hipétesis frente a
otra. Estas preferencias se pueden hacer en dos sentidos (Michalski, 1983). Por un lado
se puede hacer que la preferenc1a la definan una serie de propiedades que deben cumplir
las hipétesis, este criterio es necesario cuando el conjunto de las reglas utilizadas para
explicar los hechos es completo, es decir, pueden expresar cualquier hipétesis. Otra
posibilidad es definir una preferencia mediante la restriccién de las reglas que pueden
utilizarse para expresar las hipétesis.

El aprendizaje inductivo se puede dividir en dos categorias: Aprendizaje Induc-
tivo No Supervisado y Aprendzzaje Inductivo Supervisado. En el aprendizaje inductivo
supervisado, o simplemente aprendizaje supervisado, al sistema se le proporciona un
conjunto de hechos etiquétados y el sistema debe obtener el conjunto de reglas que ex-
pliquen estos hechos. La segunda categoria se le denomina aprendizaje no supervisado
ya que los casos utilizados en el proceso de aprendizaje no se encuentran etiquetados
como pertenecientes a un concepto concreto. El objetivo en este tipo de sistemas es
la obtencién de descripciones que especifiquen las propiedades comunes a los objetos
que pertenecen a una misma clase, esto se puede conseguir mediante la formulacién
de una teorfa que caracterice un conjunto de entidades, el descubrimiento de patrones
de regularidad en los cases presentados al sistema o la realizacién de una descripcién
taxonémica de un conjunto de entidades.
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1.6.1 Aprendizaje No Supervisado

Como se ha comentado anteriormente el aprendizaje no supervisado tiene como obje-
tivo obtener una descripcién que permita caracterizar un conjunto de objetos. Al no
encontrarse etiquetados los objetos o entidades, es tarea del sistema encontrar las clases
o conceptos que se encuentran recogidos en dicho conjunto. La descripcién puede ser
jerdrquica, existiendo conceptos generales ademds de otros més particulares o subcon-
ceptos que se especializan en casos cada vez mds concretos. Otra forma de aprendizaje
no supervisado es el relacionado con la obtencién de un plan mediante la interaccién del
sistema en un determinado entorno y utilizando la realimentacién que el sistema obtiene
de éste para modificar su comportamiento y obtener una mejor solucién al problema. A

continuacién se comentan en mds detalle estos dos tipos de aprendizaje no supervisado.

Agrupamiento Conceptual

En esta categoria de aprendizaje no supervisado se parte de un conjunto de descripciones
de objetos para obtener como resultado un esquema de clasificacién de estos objetos. La
clasificacién puede consistir en: i) encontrar un agrupamiento de los objetos en concep-
tos, ii) obtener una descripcién intencional para cada uno de los conceptos obtenidos,
o iii) determinar una organizacién jerarquica de los objetos. La estructura mas utiliza-
da en el agrupamiento conceptual son las redes de discriminacién donde cada nodo de
esta red corresponde con un concepto, de forma que cualquier nodo corresponde a un
concepto mas concreto que el concepto representado en su nodo padre, siguiendo una

relacién “es un’.

Un elemento importante en el agrupamiento conceptual es el aprendizaje incre-
mental, que no solo consiste en el procesamiento secuencial de los objetos, sino que la
adicién de un nuevo objeto no supone reprocesar todos los anteriores. Esto lleva a la
integracién del proceso de aprendizaje con el proceso de clasificacién, ya que el aprendi-
zaje viene dirigido por cada clasificacién de un nuevo objeto. Esto supone una diferencia
con otros esquemas de aprendizaje donde el proceso de aprendizaje estd completamente
diferenciado de la utilizacién del conocimiento adquirido, el cual se “congela” una vez se

concluye la fase de aprendizaje.

En agrupamiento conceptual, las técnicas tradicionales utilizadas en agrupamien-
t0 0 taxonomia numérica no son védlidas porque la asignacién de los objetos a las clases
se realiza mediante la utilizacién de medidas de similaridad numéricas que consideran
todos los atributos que definen los objetos. Ademds no toman en cuenta ningin tipo de
contexto o concepto 1til para hacer la caracterizacién de las clases o configuraciones de
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objetos resultantes, dando lugar a clases que no poseen una interpretacién ficil, es decir
son medidas libres de contexto. Esto lo referencia Michalski (Michaslki y Stepp, 1983)
como que “las medidas mijrnéricas no pueden capturar las propiedades de Gelstalt de los
agrupamientos de objetos”, que son las propiedades que caracterizan a un agrupamien-
to como un todo y que no son derivables de las propiedades individuales. Para poder
reconocer estas propiedades de Gelstalt el sistema debe disponer de la habilidad de re-
conocer configuraciones de objetos que correspondan a conceptos, mediante un proceso

de bisqueda de un resumen o descripcién de la clase correspondiente al concepto.

Como ya se comentd anteriormente, el conocimiento en el agrupamiento concep-
tual se representa como una red de discriminacidn y la clasificacién de un nuevo objeto
se realiza descendiendo por la jerarquia de conceptos desde el mds general, que corres-
ponde al primer nodo de la red. A diferencia de un arbol de decision, en la red de
discriminacién se puede tferminar en cualquier nivel ya que cada nodo corresponde con
un concepto. Otra diferencia estd en que el descenso por la red no se realiza en funcién
del valor de un solo atril;:outo. Una vez que se ha clasificado el objeto, se puéde utili-
zar esa clasificacion para realizar predicciones sobre aspectos desconocidos del objeto
clasificado, ya que la perﬁenencia a una clase define una serie de aspectos de todos los
elementos que pertenecen a la misma.

Entre los sistemas'de agrupamiento conceptual cldsicos nos podemos encontrar
CLUSTER/2 (Michaslki y Stepp, 1983), COBWEB (Fisher, 1987) y CLASSIT (Gennari
et al., 1989). Se describiré brevemente a continuacién el sistema COBWEB que se ha
utilizado como base para otros sistemas como CLASSIT o ISAAC (Talavera y Béjar,
1998). En COBWEB el conocimiento se almacena como en los otros sistemas en forma
de red de discriminacién donde cada nodo corresponde con un concepto. La diferen-
cia que posee COBWEB ‘jen este aspecto con otros sistemas como CLUSTER, es que
la descripcién de los conéeptos no se realiza mediante una expresién légica como una
disyuncién, sino como un Eoncepto probabilistico, que etiqueta cada nodo en el drbol de
clasificacién. Ademds en icada nodo del 4rbol se almacenan todos los atributos de los
objetos.

La medida utilizada en COBWEB para realizar el proceso de clasificacién es
la denominada category utility, y que se utiliza en la bisqueda a través de la red de
discriminacién. Esta med:ida posee las propiedades que se buscan en cualquier medida
utilizada en el agrupamienfo numeérico, similaridad de los objetos que forman una misma
clase (intraclase) y disimilitud entre los objetos de diferentes clases (interclase). La
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similaridad intraclase se mide mediante la probabilidad condicional,
P(X,, = xijIYk)

que corresponde con la probabilidad de que el objeto perteneciendo al concepto k tenga
el valor z;; para el atributo X;. Cuanto mayor es esta probabilidad mayor es el nimero
de objetos de la clase que comparten el valor, y més predecible es el valor del atributo
para los miembros de la clase. La disimilitud interclase es una funcién de la probabilidad

condicional,
P(Y|Xi = i5)

En este caso, cuanto mayor es esta probabilidad, menor es el nimero de objetos en clases
diferentes que comparten el mismo valor para un atributo y por tanto més predictivo es
este valor para la clase.

Las anteriores probabilidades condicionales se promedian para todas las clases y
todos los posibles valores de los atributos, obteniendo

Z ZZP(Xi = 2, ;) P(Xi = z45|Yi) P(Ya| Xi = z45) =

k=1 i j
P Y Y P(Xi=ayY)? (11)
k=1 i j

En la anterior expresién el término elevado al cuadrado corresponde al nimero
esperado de valores de atributos que pueden ser estimados para un miembro cualquiera
de la clase Y}, ya que se supone que un valor puede ser estimado con una probabilidad
igual a su probabilidad de aparicién. La definicién de la category utility se define como el
incremento en el nimero esperado de valores de atributos que pueden ser correctamente
estimados dada una determinada particién, con respecto al nimero de valores que se

pueden estimar sin el conocimiento de dicha particién.

S PV 2 20, P(Xs = a5l Ve)? = 2, 3, P(Xi = 45|Yk)®

n

category utility =

En base a la medida anterior COBWEB incorpora de forma incremental los ob-
jetos al arbol de clasificacidn, es decir, cada objeto es presentado una sola vez al sistema
y en funcién del mismo se va realizando el proceso de aprendizaje. La incorporacién de

un objeto al sistema se realiza utilizando alguno de los siguientes operadores:
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1. Clasificar el objeto como perteneciente a una clase existente,
2. crear una nueva clase,
3. combinar dos clases en una sola, o

4. dividir una clase en varias clases.

Un inconveniente ﬁe COBWEB es que esta disefiado solo para atributos nomi-
nales. CLASSIT utiliza el mismo esquema de COBWEB pero extendido para atributos
continuos y para ello realiza una estimacién de las distribuciones de probabilidad. Otro
elemento que no incorporé, COBWERB y si lo hace CLASSIT es la descripcién estructural
de los objetos que conforman la clase.

Aprendizaje por Refuérzo

El objetivo en este tipo dé aprendizaje es la obtencién en funcionamiento continua (on-
line)de una funcién de asignacion de un conjunto de datos de entrada a una determinada
salida mediante un proceso de acierto-error en un entorno dindmico, sin la necesidad de
un conjunto de muestras u objetos etiquetados, sino que es la evolucién del agente en el
entorno el que va obteniendo el refuerzo por el acierto o error de las acciones que realiza
en dicho entorno. Por tanto la funcién objetivo en este aprendizaje debe maximizar
un indice de rendimiento denominado sefial de refuerzo. Un atractivo que presenta este
‘tipo de aprendizaje es que se realiza mediante la asignacién de recompensa o castigo sin
necesidad de especificar de que manera se tiene que llevar a cabo la tarea a aprender. La
existencia de esta recompensa en el aprendizaje por refuerzo implica que algunos autores
no lo consideren como aprendizaje no supervisado sino como un tipo de aprendizaje que
se encuentra a medio camino entre el supervisado y el no supervisado. El aprendizaje
por refuerzo se puede dividir en asociativo ¥ no asociativo. En el primero el objetivo
es encontrar aquella funcién que realice la asociacién entre una determinada entrada y
la salida correspondiente, mientras que el segundo busca una solucién que funcione de
forma correcta en un determinado entorno.

En la Figura 1.4 se muestra un modelo del aprendizaje por refuerzo, se puede
observar que el elemento de aprendizaje interactia con el entorno mediante un bucle de
percepcidén-accién, ya que recibe como entrada alguna indicacién del estado del entorno
de un conjunto de posibles estados S y puede elegir entre un conjunto de acciones A, que
modificars el estado de entorno. El valor de esta modificacién se comunica al elemento

de aprendizaje mediante un valor escalar denominado sesial de refuerzo, r. El objetivo
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Sefial g refuerzo
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Figura 1.4: Aprendizaje por Refuerzo

es tomar en cada momento aquella accién que tienda a maximizar la suma de los valores
de la sefial de refuerzo a largo plazo. La funcién que realiza la asignacién de estados a
acciones es a lo que se denomina politica 7. Debido a que el entorno es dinamico, éste no
serd determinista en el sentido que encontrandose en un determinado estado y tomando
una accién no siempre tiene que pasar al mismo estado, aunque si se suele considerar

que el entorno es estacionario.

Como el objetivo del aprendizaje por refuerzo es encontrar una politica 7 para
seleccionar la secuencia de acciones que dé como resultado un comportamiento éptimo,
es necesario tener un modelo del comportamiento 6ptimo. Uno de los més utilizados
es el denominado Modelo de Descuento de Horizonte Infinito que toma en cuenta la
recompensa R a largo plazo, aunque aquellas que se reciben en el futuro se descuentan

de forma geométrica segin un factor v,
o0
R= Z vory (1.2)
t=0

donde 0 < 7 < 1y r; es la recompensa recibida t instantes de tiempo después.

En el caso general del problema del aprendizaje por refuerzo, las acciones no solo
determinan la recompensa inmediata sino también el siguiente estado en el que se va a
encontrar el entorno. Asi, el agente debe tener capacidad de afrontar el problema del
aprendizaje a partir de una recompensa retardada, ya que se puede tomar un nimero
de acciones con poca recompensa para llegar a un estado con una gran recompensa,
por lo que debe detectar qué acciones son preferibles basdndose en una recompensa que
puede venir en algin momento futuro. Este tipo de problemas pueden ser modelados

como Procesos de Decisién de Markov (PDM) (Puterman, 1994), que formalmente puede
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definirse como una tupla (S,A4,R,T), donde:

e un conjunto de estados S,

¢ un conjunto de acciones A,

una funcién de recompensa R: S x A — R,

una funcién de transicién de estados T : S x A — I1(S).

La funcién de recdmpensa asigna a cada par de estado-accién un valor de recom-
pensa, mientras que la funcién de transicién de estados asigna una probabilidad de pasar
a un determinado estado s’ cuando el entorno tiene el estado s y se toma la accién a.
Si las anteriores funciones son conocidas y utilizando técnicas de programacién dindmi-
ca, se puede determinar la politica éptima seglin el modelo de descuento de horizonte
infinito (Bertsekas, 1987).

Sin embargo en el aprendizaje por refuerzo la funcién de recompensa y la funcién
de transicién de estados mo es conocida y el sistema debe obtener una aproximacion.
Por lo tanto el principal problema con que se enfrenta el aprendizaje por refuerzo es la
asignacion temporal de créditos, cémo saber si la accién que se va a tomar es correcta,
cuando ésta podria tener efectos a largo plazo. Una posibilidad es dejar evolucionar la
situacion hasta el final y evaluar la eleccién de dicha accién, sin embargo en muchos
problemas no existe un final claramente definido. Otra opcién es utilizar evidencias
obtenidas de las iteraciones para ajustar el valor estimado de un estado basindose en
la recompensa inmediata y el valor estimado del siguiente estado. Los algoritmos que
se basan en esta aproximacion se les conoce como métodos de Diferencias Temporales
(Sutton, 1988).

Un algoritmo encuadrado dentro de los métodos anteriores es el Adaptative Heu-
ristic Critic (AHC) (Barto et al., 1983), que est4 compuesto por dos elementos. Un
elemento se denomina critico y convierte la seiial de refuerzo externa en una sefial de
refuerzo de més alto nivel. Esta nueva sefial de refuerzo junto con el estado son las en-
tradas al elemento de aprendizaje por refuerzo que actuara para maximizar el refuerzo
que le pasa el critico. Los dos elementos que componen el algoritmo AHC se pueden
integrar conjuntamente en el algoritmo Q-learning (Watkings y Dayan, 1992). El fun-
cionamiento de este algoritmo se basa en considerar correcta la eleccién de las acciones
hasta el estado s, seleccionar la accién a de forma que el descuento esperado del refuerzo
sea maximo. |
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1.6.2 Aprendizaje Supervisado

A diferencia del aprendizaje deductivo donde se dispone de unas reglas generales y a
partir de ellas comprueba si casos particulares cumplen estas reglas generales. El apren-
dizaje inductivo el proceso es a la inversa ya que tiene como objetivo “la habilidad para
generalizar a partir de la experiencia pasada de forma que se puedan abordar nuevas
situaciones que se encuentran relacionadas con la experiencia acumulada” (Mitchell,
1980). Si la experiencia acumulada a la que hace referencia Mitchell se encuentra reco-
gida como un conjunto de ejemplos pertenecientes a un concepto, se suele definir como
Aprendizaje Supervisado. En el aprendizaje supervisado, a diferencia del no supervisado,
la generalizacién a la que se hacia referencia anteriormente consiste en la adquisicién de
un determinado concepto o resolucién de un problema como una secuencia de acciones.
Aunque la descripcién que se hard en esta seccidn estard centrada bdsicamente en el
aprendizaje de conceptos es igualmente extensible a la resolucién de problemas.

La induccién de conceptos en un sentido general es la obtencién de reglas (me-
canismos) de clasificacién que permitan clasificar tanto los ejemplos utilizados en la
induccién de las reglas como de nuevos ejemplos. Los ejemplos utilizados son de la
forma (XU, Y (), donde XU es un conjunto de observaciones o medidas e YV es la clasi-
ficacién correcta que le corresponde y que es asignada por un tutor o supervisor externo
al sistema, denomindndose caracteristicas o atributos al conjunto de medidas XY. Las
reglas se pueden considerar de forma genérica como una funcién f (XU) = YU (en la
prictica este tipo de funcién puede ser una funcién ldgica, una lista de decisiones, una

red neuronal artificial, una funcién lineal umbralizada, etc.).

En la Figura 1.5 se muestra el modelo propuesto por Forsyth (Forsyth, 1989)
para el aprendizaje supervisado. La parte superibr del modelo se corresponde a la
supervisién de los casos por parte de un experto o tutor. Normalmente este proceso
no se realiza simultdneamente con el proceso de aprendizaje, sino que los casos son
presentados al experto para su clasificacién y luego se almacenan los resultados o bien
se procede a realizar un muestreo aleatorio de casos previamente clasificados por un
experto. En la parte inferior se encuentra representado el esquema de aprendizaje que
tiene como entrada los mismos casos que son dados al experto externo. Segin las
reglas de clasificacién, el sistema da como salida una clasificacién que se compara con
la realizada por el experto, y en funcién de la diferencia entre ambas el proceso de
aprendizaje modifica las reglas de clasificacién existentes haciendo uso de una base de

reglas que dispone a tal efecto.

El aprendizaje de conceptos se puede describir como un proceso de busqueda a
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Figura 1.5: Esquema del aprendizaje supervisado.

través de un espacio de hipdtesis que aproxima la funcién objetivo. Este espacio de
bisqueda viene definido por la representacién utilizada por la hipétesis y el objetivo
es encontrar aquella que mejor se ajuste al conjunto de ejemplos. Por tanto un aspec-
to importante es la seleccién de la representacién de las hipétesis, ya que esto define
implicitamente el espacio de biisqueda y el conjunto de conceptos que pueden ser re-
presentados y por tanto aprendidos. Una estrategia para seleccionar la representacion
de las hipétesis puede ser la de aumentarlo tanto como sea posible para que permita de
esta forma aprender todos los posibles conceptos. Sin embargo esta estrategia supone un
crecimiento muy grande del espacio de bisqueda, aunque elimina cualquier restriccién
sobre el concepto a aprender, por lo que en principio cualquier concepto se va a poder
expresar en dicho espacio. Suponiendo que el crecimiento del espacio de bisqueda se
considere un problema asumible, existe otro problema y es que el algoritmo de aprendi-

zaje serd incapaz de obtener un concepto que permita generalizar més all4 del conjunto
utilizado para el aprendizaje.

Lo anterior es una propiedad de la inferencia inductiva (Mitchell, 1997): “un
aprendiente que no haga ninguna suposicién a priori sobre la identidad del concepto
objetivo, no tiene una base racional para clasificar nuevas instancias de este concepto”.
Por tanto el algoritmo tiene que estar sesgado (biased) por la suposicién de que el
concepto objetivo puede ser representado por el tipo de hipétesis utilizado. Este sesgo
que se introduce puede seguir uno de los siguientes modelos (Mitchell, 1980): Modelo
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de Espacio de Hipdtesis Reducido o Modelo de Preferencia. En el Modelo de Espacio
de Hipdtesis Reducido las reglas pertenecen a un espacio reducido de hipdtesis y en el
proceso de aprendizaje se selecciona aquella hipGtesis que es consistente con el conjunto
de ejemplos con el menor error posible. En el Modelo de Preferencia no se restringe el
espacio de posibles hipétesis sino que se establece una ordenacién por preferencia, de
forma que se elige la hipétesis con mayor grado de preferencia y que sea consistente con
el conjunto de ejemplos. Normalmente en este modelo se intenta minimizar algin tipo
de medida de la complejidad sintdctica de la hipdtesis.

En el modelo de Preferencia, una restriccién que se utiliza con bastante frecuencia
es la simplicidad y generalidad de las reglas generadas que conecta con el Principio de la
Cuchilla de Occam (Blumer et al., 1987), que establece que si varias hipétesis explican los
mismos hechos es preferible escoger aquel que sea més simple. En esta tesis se intentara
seguir esta restriccién de simplicidad, ya que se parte de la base que la explicacién
més sencilla es la que utiliza menor nimero de atributos siempre que la capacidad de

generalizacién obtenida sea similar a la obtenida con un mayor nimero de atributos.

Aunque el concepto del sesgo introducido por Mitchell solo hace referencia a una
condicién necesaria para que el conocimiento inducido por un algoritmo de aprendizaje
pueda clasificar entidades fuera del conjunto de aprendizaje, no hace referencia a qué
problemas pueden ser aprendidos por un determinado conjunto de hipétesis, ni en cuan-
to tiempo. Existe un 4rea dentro del aprendizaje automdtico denominada Teoria del
Aprendizaje Computacional que estudia la complejidad de las muestras, complejidad
computacional o cota de errores para distintos problemas y algoritmos de aprendizaje.
Dentro de este campo un modelo bastante utilizado es el PAC (Probably Aprozimately
Correct) (Valiant, 1984). Este modelo se basa en la siguiente definicion.

Definicién 1.5. Sea un concepto ¢ definido sobre un conjunto de instancias X de longi-
tud | y un algoritmo de aprendizaje L que utiliza el espacio de hipdtesis H. El concepto c
se puede aprender con probabilidad y aprozimadamente correcto (PAC) por el algoritmo
L, si para todo ¢ € C definidos en X segin una distribucidn de probabilidad D, existe
un € tal que 0 < € < 1/2 y un § tal que 0 < 6 < 1/2, el algoritmo de aprendizaje L dard
con una probabilidad de al menos (1 —8) como resultado una hipdtesis h € H, de forma
que el error sobre todo el conjunto X serd menor que €, en un tiempo que €s polinomial

en ¢, 8, | y el tamatio del concepto c.

La definicién anterior de un concepto que se puede aprender PAC establece por un
lado que el algoritmo de aprendizaje debe dar con una probabilidad alta una hipétesis del
concepto con poco error, y por otro lado que este resultado se obtiene en un tiempo que es
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polinomial con los distinto pardametros que definen el problema, como las tolerancias de
probabilidad, error, el tamafio del espacio de casos y del concepto. En el trabajo original
de Valiant se demuestra que un concepto definido por atributos booleanos y que se pueda
expresar como conjuncién de los atributos que lo definen cumple la definicién anterior.
Sin embargo si el concepto es definido como una disyuncién de los atributos, el concepto
no se puede aprender en tiempo polinomial. Pero como se demuestra en el mismo

trabajo, una clase de conceptos mds general como es la conjuncién de conjunciones

de k£ términos si se puedfe aprender en un tiempo polinomial. Extensiones a otro tipo -

de conceptos y dominiosf no solo booleanos y libres de ruido se pueden encontrar en
(Natarajan, 1991; Kearns y Vagzirani, 1994).

Otro modelo de le{ Teoria del Aprendizaje Computacional, es el Mistake Bound
(Littlestone, 1988; Littlestone et al., 1991) que a diferencia del modelo PAC hace refe-
rencia a la cota de errores, es decir cual es el nimero de errores que comete un algoritmo
de aprendizaje antes de anverger a una hipdtesis correcta. La hipétesis correcta puede
ser en el sentido PAC antes comentado o bien la exacta. Para algoritmos denominados

"HALVING el ntimero méximo de errores que comete antes de llegar a la solucién exacta
es log, | H|, donde |H| es la dimensién del espacio de hipétesis. Este tipo de algoritmos
son aquellos que asignan la pertenencia al concepto de un ejemplo siguiendo un criterio
de mayoria de las hipétesis candidatas en un determinado momento, de forma que si se
comete un error al clasificar un ejemplo se debe a que m4s de la mitad de las hipétesis
son erréneas y por tanto se eliminarian. Por tanto si en cada ejemplo mal clasificado se
eliminan la mitad de las hipétesis, el niimero méximo de fallos es log, |H]|.

El cédlculo del nimero éptimo de errores antes de que un algoritmo converja a

una solucion exacta viene determinado por la siguiente relacién:

VC(C) < Opt(C) < MHALVING(C) < 10g2 |H| (13)

Donde VC(C) es la dimensién Vapnik-Chervonenkis del conjunto de conceptos
(Natarajan, 1991, pég. 18) y My arving(C) es el niimero méximo de errores que comete
" un algoritmo del tipo HALVING sobre todas las secuencias de ejemplos para el conjunto
de conceptos C.

Un problema importante subyacente a cualquier tarea de aprendizaje inductivo
es la informacién que se le proporciona al sistema. En el caso de Aprendizaje Inductivo
esta informaci6n viene dada, como se comenté anteriormente, por ejemplos etiquetados.
Cada uno de los ejemplos viene definido por un conjunto de descriptores, caracteristicas

o atributos. La determinacién de qué descriptores o medidas son los relevantes para el
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concepto que se quiere representar junto con la induccién de las reglas de clasificacién son
las dos tareas principales del problema del aprendizaje inductivo. La importancia que

posee este proceso de seleccionar los atributos relevantes viene recogida en el siguiente
parrafo (Michalski, 1983), '

“la determinacién de esos descriptores es una parte importante de cualquier
problema de aprendizaje inductivo. Si ellos capturan las propiedades esen-
ciales de los objetos, el papel del proceso de aprendizaje es simplemente in-
corporar esos descriptores en una expresién que constituya una declaracion
apropiada. Si los descriptores seleccionados son completamente irrelevan-
tes a la tarea de aprendizaje, ningiin sistema de aprendizaje serd capaz de

construir una declaraciéon dtil.”

En el mismo sentido se expresa Weiss (Weiss y Kulikowski, 1991) cuando define los
atributos como “el conjunto de observaciones potencialmente relevantes a un problema
dado”, indicando que de todas las posibles medidas u observaciones que pueden extraerse
para un problema no todas van a ser consideradas en el proceso de aprendizaje. Por
tanto se establece la necesidad de una definicién de qué atributos son los relevantes
en un determinado problema de induccién y es el que va a ser tratado en esta tesis.
Un anélisis mas detallado de este problema asi como de diferentes soluciones aportadas
por distintos autores se encuentra en el Capitulo 3 y la propuesta que aqui se hace se

encuentra recogida en el Capitulo 4.

1.7 Aprendizaje de Conceptos y Procedimientos de

Clasificacion.

En esta seccién se definen por un lado algunos paradigmas y algoritmos de aprendizaje
de conceptos o generalizacién y por otro algunos procedimientos de clasificacion. Estos
algoritmos corresponden al aprendizaje supervisado, marco en el que va a estar encua-
drada esta tesis. Entre los distintos paradigmas (ver pagina 8) nos centraremos en los

métodos simbélicos, redes neuronales artificiales y algoritmos genéticos.
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1.7.1 Métodos Simbdlicos
Algoritmo CANDIDATE-ELIMINATION y AQ11

Uno de los primeros algoritmos utilizados en aprendizaje supervisado simbélico es el
CANDIDATE-ELIMINATION (Mitchell, 1980), que implementa el concepto de Espacio
de Versiones. El Espacib de Versiones es el conjunto de todas las hipétesis que son
consistentes con el conjuﬁto de aprendizaje y contiene todas las versiones plausibles del
concepto. Este esquemaﬁi de aprendizaje es utilizado para el aprendizaje de conceptos
donde cada muestra puéde pertenecer al concepto o no, siendo necesario que en el
conjunto de aprendizaje existan ejemplos y contraejemplos del concepto a aprender.
El concepto se define cofno una conjuncion de varios atributos de los que definen las
muestras por lo que el cdnjunto de hipétesis son todas las posibles conjunciones que se
puedan realizar con los atributos. El funcionamiento del método se basa en la definicién
de la relacién de orden parcial mds general que.

Definicién 1.6. i h; y:j he son funciones ldgicas definidas sobre X, entonces h; es
mds general o igual qﬁe hi st y solo si:

VXEX : m(X)=1— hy(X)=1

Definicién 1.7. Si h; y hy son funciones ldgicas definidas sobre X, entonces h; es
mds general hy siy solo si h; es mds general o igual que hy y by no es mds general o
igual que h;.

Una vez establecidas las anteriores definiciones, el funcionamiento del procedi-
miento se basa en reducir el Espacio de Conceptos al Espacio de Versiones, que estd
representado por los miembros més generales G y mds especificos S. La hip6tesis més
general es aquella que es consistente con todas las muestras del conjunto de aprendizaje
¥y no existe otra mas general que también sea consistente con el conjunto de aprendizaje,
es decir la hipétesis mas éeneral que no cubre ninguna muestra negativa. La hip6tesis
més especifica por el contrario es aquella que es consistente con el conjunto de aprendi-
zaje pero no existe otra que sea menos general y que también sea consistente, o lo que
equivale a la hipétesis més especifica que cubre todos los ejemplos positivos. El Espacio
de Versiones es el subconjunto del Espacio de Conceptos limitado por todas las hipétesis
mas generales y por las mas especificas.

Un método para construir el espacio de versién consiste en la inicializacién de S

a la hipétesis mds especifica de todas, es decir una hipétesis que no contenga ningin
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ejemplo y G a la mds general, es decir que sea consistente con todos ejemplo. Luego a
medida que se van encontrando ejemplos pertenecientes al concepto y no pertenecientes,
se va haciendo ms especifico el conjunto G y més general el conjunto S de forma que al
final solo quedan aquellas hipétesis que son consistentes con el conjunto de aprendizaje.

Este método es muy sensible al ruido, y presupone la no existencia del mismo
en el conjunto de aprendizaje, ya que en otro caso el Espacio de Versiones puede no
contener hipGtesis consistentes con el conjunto de muestras. En algunas situaciones en
lugar de una sola hipétesis, el Espacio de Versiones resultante incluye més de una. En
este caso la clasificacién de una nueva muestra viene dada por el procedimiento de la
mayorfa, que consiste en clasificar la muestra como perteneciente a la clase si cumple
la mayoria de las hipétesis, en caso contrario no se considera como perteneciente al
coricepto. Este procedimiento como procedimiento tedrico es 6ptimo en el sentido que
obtiene el concepto siempre que sea expresable por el espacio de hipétesis utilizado
(conjunciones légicas, etc.) pero como el ruido influye bastante en los resultados es
vélido para dominios bien definidos como integracién numérica o juego del ajedrez. Una
implementacién del algoritmo CANDIDATE-ELIMINATION es el Focussing (Mitchell,
1997).

Como se comenté anteriormente el algoritmo CANDIDATE-ELIMINATION fue
disefiado para el aprendizaje de conceptos, sin embargo no es valido para problemas de
clasificaciéon donde las muestras puedan pertenecer a més de una clase. El algoritmo
AQ11 (Michalski y Chilausky, 1980) basindose en el anterior permite resolver proble-
mas de clasificacién. Para ello primero se separan todas las muestras del conjunto de
aprendizaje por clases, y luego aplica el algoritmo CANDIDATE-ELIMINATION a cada
conjunto considerando las muestras que contiene como perteneciente al concepto y el
resto como contraejemplos de ese concepto. Un inconveniente que aparece si se aplicara
el método tal y como se ha indicado es que las hipétesis obtenidas para las distintas
clases pueden no ser mutuamente exclusivas. Esto supone que al clasificar una nueva
muestra, ésta pueda clasificarse como perteneciente a mas de una clase. Para evitar esto
el algoritmo AQ11 va utilizando las hipdtesis que se van aprendiendo como contraejem-
plos de las nuevas clases. Asi se asegura que las nuevas hipdtesis que se van obteniendo
no se solapan con las ya existentes. Una caracteristica no deseable de este algoritmo es
que el resultado depende del orden en que se muestran las clases, ya que para las prime-

ras clases las hip6tesis van a ser més generales que las obtenidas para las dltimas clases,
aparte que heredan todas las restricciones del algoritmo CANDIDATE-ELIMINATION.

Aunque el anterior algoritmo CANDIDATE-ELIMINATION ha sido utilizado en
problemas reales con buenos resultados, no es muy {itil en situaciones donde el ruido
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afecte a las muestras debido a ser muy sensible al ruido.

Algoritmo ID3

Un algoritmo de aprendizaje de mecanismos de clasificacién en vez de generalizacién de
conceptos es el ID3 y sul evolucién el C4.5 (Quinlan, 1986; Quinlan, 1993) para pro-
blemas con atributos nominales. Este algoritmo construye un arbol de decisién similar
al algoritmo CLS (Hunt et al., 1966), aunque a diferencia de éste incluye dos mejoras
que son: el procedimientot’de ventana que permite trabajar eficientemente con conjuntos

grandes de muestras de aprendizaje, y por otra parte utiliza una heuristica basada en
Teoria de la Informacién.

Antes de introducir el procedimiento para construir el arbol de decision, se ex-
plicard la clasificacién utilizando este tipo de métodos, que tiene cierta similitud con
el proceso de clasificacién utilizado en agrupamiento conceptual (pag. 22) con redes se-
manticas. El 4rbol consiste en un conjunto de nodos, donde cada nodo no hoja contiene
una condicién sobre un atributo de los que definen el problema. La clasificacién de un
nuevo ejemplo se realiza comenzando por la raiz del 4rbol y comprobando en cada nodo
el valor del atributo asociado a dicho nodo y descendiendo por la rama correspondiente
al valor del atributo para el ejemplo a clasificar. Por tanto cada nodo tiene tantos nodos
hijo como valores puede tomar el atributo asociado al nodo. La clasificacién del ejemplo

viene dada por el nodo hoja al cual se llega después de descender por el drbol.

Un ejemplo de un srbol de decisién se puede ver en la Figura 1.6 y que se co-
rresponde al generado a partir del conjunto de aprendizaje mostrado en la Tabla 1.1.
Recorriendo el 4rbol se obtiene que se jugard al tenis si est4 nublado, o si est4 cubierto y
hay poca humedad, o si estd lloviendo y el viento es flojo. La transformacién de un arbol
de decision como un conjunto de reglas es inmediata, aunque para problemas complejos
el 4rbol puede tener una profundidad apreciable lo que dard como resultado reglas con
unos antecedentes grandes.

Dentro de los algoritmos de induccién de drboles de decisién se encuentran el
CART propuesto por Breiman (Breirﬁan et al., 1993) y el ID3 y C4.5 propuestos por
Quinlan (Quinlan, 1986; Quinlan, 1993). El C4.5 es una evolucién del ID3 aunque
comparten bdsicamente el mismo esquema de aprendizaje. A continuacién se expondra
brevemente el funcionamiento de ID3 para la generacién de arboles de decisién y que
realiza mediante un procesb de particién de las muestras de aprendizaje segtin los valores

de un determinado atributo, y es esa particién la que define la estructura del 4rbol.

El procedimiento sé basa en una técnica de divide y vencerds, ya que en cada
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Cielo
Soleado Cubierto Lluvia
/ s \
Humedad Viento
Alta Normal Fuerte Débil
No Si No Si

Figura 1.6: Arbol de decisién

nodo se selecciona un atributo que no ha sido previamente seleccionado y se particiona
el conjunto de aprendizaje en funcién de los valores que puede tomar el atributo se-
leccionado. A continuacién se crean tantos nodos como particiones, y sobre cada uno
de los nodos se repite el proceso utilizando como conjunto de aprendizaje la particion
correspondiente. Este proceso se repite recursivamente hasta que todas las muestras de

una particién tengan la misma etiqueta.

La seleccién de qué atributo se utiliza en cada nodo para realizar la particion se
hace en funcién de diferentes medidas, entre las que cabe destacar la informacion mutua
(Quinlan, 1986), la relacién de ganancia (Quinlan, 1993), el indice de Gini (Breiman
et al., 1993) o la distancia de Mantaras (Lépez de Mantaras, 1991). Hacemos notar que

‘cualquiera de estas medidas puede ser utilizada en un entorno diferente al del ID3 para
realizar un proceso de seleccién de atributos, ya que todas intentan seleccionar como
raiz de cada subarbol al atributo més relevante. En la parte experimental de esta tesis
se ha utilizado la distancia de M4ntaras en la comparativa ya que de todas las medidas

es la que guarda mayor similitud conceptual a la propuesta que realizamos.

Aprendizaje Bayesiano

Desde el punto de vista de la Filosoffa, Bertrand Russell (pag. 18) consideraba el pro-
ceso de induccién como un procedimiento basicamente probabilistico. Precisamente el
fundamento en el que se basa el aprendizaje bayesiano es también probabilistico, ya que
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la observacién de nuevos ejemplos da lugar al aumento o disminucién de la probabili-

dad de una hipdtesis, y no descartarla por completo como en otros algoritmos como el
CANDIDATE-ELIMINATION o el ID3.

El aprendizaje bayesiano y mas concretamente el clasificador bayesiano, han sido
bastante utilizado en Reconocimiento de Formas (Duda y Hart, 1973; Tou y Gonza-
lez, 1974; Fukunaga, 199‘0) aunque aqui se presenta en el contexto del aprendizaje de
conceptos. Para esto se flace uso del espacio de hipétesis y el objetivo es encontrar la
hipétesis més probable conocido un conjunto de aprendizaje, mediante el uso del teo-
rema de Bayes y conociendo las probabilidades a priori de las distintas hipétesis y del
conjunto de aprendizaje.f; Asi, se denomina P(h) a la probabilidad de la hipdtesis A,
P(D) a la probabilidad del conjunto de aprendizaje y P(D|h) a la probabilidad de ob-
servar el conjunto de datos D cuando verifican la hipétesis k; el objetivo del aprendizaje
bayesiano es obtener la hipétesis mas probable dado el conjunto de aprendizaje D, a
partir de, P(h|D) que se;denomina probabilidad a posteriori de la hipétesis, y que se
puede obtener como:

P(h|p) = LPIWER) (1;'?7);; ()

En la expresién anterior se puede observar que a medida que aumenta P(h)
o P(D|h) la probabilidad a posteriori también aumenta. Sin embargo si aumenta la
probabilidad del conjunto de aprendizaje la probabilidad a posteriori disminuye, esto
es comprensible ya que cuanto mds probable sea D independientemente de A menos
probable es la evidencia de que h dependa de D.

Por tanto un algoritmo de aprendizaje que utilice un espacio de hipétesis H y que
obtenga como resultado la hipétesis més probable conocido el conjunto de aprendizaje,
debe obtener la hipétesis con Maxima Probabilidad a Posteriori (hy4p).

hasap =max(P(HD)} =

P(D|R)P(k)
R - (-4
=max{P(D|h)P(h)}

= Imax
heH

En muchos problemas de aprendizaje no existe una evidencia que dé mayor prefe-
rencia a una hipétesis frente a otra por lo que a priori todas tienen la misma probabilidad,
pudiéndose eliminar de la ecuacién (1.4) la probabilidad a priori de las hipétesis y la
obtencion de la hpr4p equivale a encontrar el maximo de P(D]h), lo que se conoce como
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Verosimilitud del Conjunto de Aprendizaje conocida la hipétésis, y cualquier hipdte-

sis que maximice la anterior probabilidad se le conoce como de Maxima Verosimilitud
(harr)-

by = I,fleag({P(D]h)}

La utilizacién de las anteriores expresiones para el aprendizaje de conceptos puede
hacerse enumerando todas las hipétesis y haciendo uso del teorema de Bayes para obtener
la harap 0 harr, que son equivalentes si todas las hipGtesis son a priori equiprobables.
Pero este algoritmo, denominado de Fuerza Bruta, es bastante costoso si el espacio de
hipétesis tiene una gran dimensién. Sin embargo se puede demostrar (Mitchell, 1997)
que cualquier algoritmo de aprendizaje que sea consistente, es decir aquel que no comete
ningun error sobre el conjunto de aprendizaje, obtiene como resultado una hipétesis que
es hjsap siempre que se consideren las hipétesis con igualdad de probabilidad a priori y
un conjunto de aprendizaje exento de ruido y determinista, es decir, P(D|h) = 1si h es

consistente con D.

Hasta ahora el problema que se ha visto es el de obtener la hipétesis més probable,
sin embargo en problemas de clasificacién, lo que se busca es la clasificacién més probable
de una muestra conocido un conjunto de aprendizaje. En principio una solucién podria
ser la de asignar la muestra a la hipdtesis mds probable, pero no siempre es éste el
resultado 6ptimo. El mejor resultado se obtiene teniendo en cuenta las predicciones
realizadas por todas las hipdtesis. Asi, si una muestra puede pertenecer a una clase
yr € Y, la probabilidad de pertenencia correcta conocido el conjunto de aprendizaje D
es

P(ylD) = Y P(yelhi) P(hi|D) (1.5)

h;€H

Por tanto la clasificacién 6ptima de la muestra es la maxima de las anteriores,

ax { Z P(yklhi)P(hi|D)}

h;€eH

Cualquier sistema que utilice la regla anterior para realizar el proceso de clasi-
ficacién se le denomina Clasificador Bayesiano Optimo, y se demuestra (Duda y Hart,
1973) que ningin otro método utilizando el mismo espacio de hipétesis y el mismo

conocimiento a priori del problema puede mejorar este método en promedio.
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Un inconveniente en el uso del clasificador bayesiano optimo es la estimacién de
las densidades de probabilidad que aparecen en la expresién anterior que pueden corres-
ponder a variables aleatorias de una alta dimensién y aparece por tanto la denomina-
da Maldicion de la Dimensionalidad de Bellman (Bellman’s Curse of Dimensionality)
(Bellman, 1957), ya que el ndmero de muestras necesarias para estimar las funciones.de
probabilidad en (1.5) crece exponencialmente con la dimensién del vector de atributos.

Una aproximacién que se suele utilizar en problemas de clasificacién como los
que se van a tratar en esta tesis y que se pueden encontrar en otros campos como el
Reconocimiento de Formas es el denominado Clasificador “Naive Bayes” o Bayesiano
Simplificado en el que las muestras estdn definidas con un conjunto de atributos como
el definido en la Seccién 11 En este caso lo que se intenta obtener es la asignacién a la
clase més probable conocida la muestra:

X =x =y si P(ye]X) = max{P(y;/X)
‘ 7

Aunque para hacer uso de la expresién anterior también es necesario estimar
distribuciones de probabilidad multivariables, el clasificador Naive Bayes se basa en la
simplificacién de que todos los atributos son independientes por lo que la probabilidad
condicional anterior se convierte en un producto de probabilidades condicionales pero
dependientes de una variable aleatoria unidimensional.

X =x >y si P(y|X) = nf;;j_DC{P(Xij)l':’(yj)} = Ile?'X{P(yj) [TPXily)y (16

i=1

Es evidente que la aproximacién (1.6) es mejor cuanto més se acerquen los atri-
butos a la condicién de independencia.

La cuestién que se plantea ahora con este clasificador es la estimacién de las pro-
babilidades utilizadas. En el caso de atributos con valores discretos, la estimacién de
probabilidades se puede re]dlizar por el simple recuento de los casos. Para el caso de atri-
butos continuos la estimacién se puede hacer considerando que siguen una distribucién
normal, con lo que se estima la media y varianza de dicha distribucién. Otra posibilidad
es la utilizacién de la series de funciones continuas (Duda y Hart, 1973), como pueden
ser el método de las ventanas de Parzen. En este trabajo se ha utilizado en el aparta-
do experimental la 1mplementa01on que hace de este clasificador la libreria MLC ++
(Kohavi et al., 1996), donde la estimacién para atributos nominales se hace mediante
el recuento de los casos y para los continuos mediante la asuncién de la distribucién
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normal.

La aplicacién del clasificador Naive Bayes al conjunto de aprendizaje mostrado en
la Tabla 1.1 para decidir si jugar al tenis con las siguientes condiciones meteorolégicas
(cielo soleado, frio, humedad alta,con viento); consistirfa en obtener el conjunto de
probabilidades a partir de los datos del conjunto de aprendizaje y a partir de las mismas
y haciendo uso de la regla expresada en la ecuacién (1.6) tomar la decisién. Una vez

calculadas las probabilidades se obtiene que:

P(si) P(soleado|si) P(frio|si) P(hum.alta|si) P(viento|si) = 0.0053
P(no)P(soleado|no) P(frio|no) P(hum.alta|no) P(viento|no) = 0.206

Por lo que la decisién sera la de no jugar, ya que el clasificador asigna la mayor
probabilidad a esta opcién a partir de las probabilidades estimadas en el conjunto de

aprendizaje.

Clasificadores Basados en Ejemplos

A diferencia de los métodos anteriores, en este tipo de clasificadores no se construye un
modelo para todo el espacio de hipétesis sino que se realizan distintas aproximaciones
definidas en determinadas zonas del espacio. Esta caracteristica hace estos métodos
adecuados para aproximaciones de funciones complejas y dificiles de modelar en su
totalidad. EIl modelado a trozos de la funcién viene dado por el modo de realizar la
clasificacién de estos métodos, en los que se considera cada muestra como un punto del
espacio X y para la clasificacién de una nueva muestra se recupera un conjunto de las

instancias almacenadas en memoria.

El caso mas sencillo de este tipo de clasificadores es el k Vecinos mds Cercanos
(k-NN) (Duda y Hart, 1973). En este clasificador no se asume ninguna funcién implicita,
sino que la clasificacién se realiza para cada nueva muestra, mediante la asignacién de
dicha muestra a la clase que es mayoritaria en las k£ muestras mas préximas del conjunto
de aprendizaje, siendo el caso més sencillo cuando se asigna a la clase de la muestra més
cercana. FEl modelado a trozos de la funcién se puede observar en este caso mediante
la utilizacién de los diagramas de Voronoi (Fig. 1.7), donde todos los puntos dentro
del mismo poliedro se encuentran a la minima distancia de la muestra de aprendizaje
circunscrita por el poliedro. Una familia de clasificadores basados en este modelo son
los IB propuestos por Aha (Aha et al., 1991).

Un elemento importante que define el resultado de este tipo de métodos es la fun-
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Figura 1.7: Diagramia, de Voronoi para el clasificador del vecino més préximo

cién de distancia utilizada para la bisqueda de los vecinos més préximos. Normalmente
se utiliza la distancia euclidea para el caso de los atributos continuos o la distancia de
Hamming si se trata de a:tributos nominales, aunque se han propuesto otro tipo de dis-
tancias como la K*, propuesta por Cleary (Cleary y Trigg, 1995), basada en Teoria de
la Informacién. Esta distancia se basa en el célculo de la entropia de las posibles trans-

formaciones que se pueden utilizar para llegar a una determinada muestra partiendo de
otra.

El proceso de aprendizaje en este tipo de clasificadores consiste en almacenar
todas las muestras, ya que el concepto se almacena como pares (XU, YU ), que se corres-
ponden con los elementos del conjunto de aprendizaje. La clasificacién de una muestra
se realiza mediante el calculo de su distancia a todas las muestras almacenadas, y asignar
la misma etiqueta de la due se encuentra mas cercana. El caso anterior consiste en la
clasificacién por el vecino mas préximo, sin embargo si se consideran los k vecinos més
préximos, la asignacién se realiza de acuerdo a la etiqueta que es .mayoritaria en los k
vecinos mas proximos. Un ejemplo entre la diferencia del vecino mds préximo y los k
vecinos mas préximos se puede ver en las Figuras 1.8 y 1.9. En la primera se asigna
la etiqueta positiva a la muestra incégnita X, mientras que en la segunda se asigna
la etiqueta negativa ya que de los 5 vecinos més préximos cuatro de ellos poseen esta
etiqueta. ‘

Como se puede deducir ficilmente, el proceso de clasificacién conlleva el mayor
coste computacional ya que se deben calcular las distancias de todas las muestras alma-
cenadas a la muestra a clasificar. Por tanto una mejora importante en la velocidad en
este tipo de métodos se puede conseguir mediante la utilizacién de técnicas de indexacién
eficientes de las muestras de aprendizaje almacenadas en memoria. Un método que per-
mite recuperar los vecinos més préximos de forma mas eficiente a costa de un mayor uso

de memoria es el kd-tree (Samet, 1990). En este método las muestras de aprendizaje se
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Figura 1.8: Clasificacién segin la estrate-  Figura 1.9: Clasificacién segin la estrate-
gia del vecino mas préximo gia de los 5 vecinos més préximos

almacenan en los nodos de un arbol de forma que las muestras més cercanas se encuen-
tran en el mismo nodo hoja o en un nodo hoja cercano, mientras que los nodos internos
al arbol realizan la ordenacién de la muestra a clasificar hacia los nodos hojas cuyas
muestras se pueden encontrar mas cercanas. Otras alternativas para reducir el tiempo
de clasificacién pueden ser reducir el conjunto de muestras almacenadas manteniendo
siempre la consistencia (Ritter et al., 1975; Toussaint et al., 1984), reduciendo de esta
forma el nimero de célculos de distancias a realizar. Una propuesta debida a Sdnchez
(Sénchez et al., 1997) se basa en obtener a partir del conjunto de muestras un 4rbol de
decisién equivalente al clasificador del vecino mas cercano, haciendo corresponder con
cada nodo del drbol una frontera de decisién de las que se obtendria en el clasificador

mas cercano.

Un aspecto de estos métodos que puede ser un inconveniente es que en el célculo
de la distancia todos los atributos poseen igual peso y se utilizan todos en el proceso
de clasificacién. Esto puede llevar a errores en el proceso de clasificacién en casos
donde exista un gran ntimero de atributos irrelevantes. Por ejemplo en un problema de
dimensién 20 donde solo 2 atributos sean relevantes, dos muestras con igual valor de los
atributos relevantes pueden ser clasificadas de diferente forma si el resto de los atributos
no relevantes tienen diferentes valores. Para evitar este inconveniente se han propuesto
técnicas que asignen distintos pesos a los distintos atributos, que corresponderia a un
acortamiento de los ejes asociados a atributos poco relevantes y al alargamiento de los
asociados a atributos més relevantes. Este concepto de modificar los ejes en funcién de
su importancia ha sido utilizada previamente en la distancia estadistica de Mahalanobis
(Duda y Hart, 1973) que hace uso de la matriz de covarianza para modificar el 4ngulo
entre los ejes asociados a las distintas variables en funcién de su grado de correlacién.
Una medida que se ha utilizado para realizar la ponderacién de los atributds, aparte
de la correlacién cruzada entre los atributos como en la distancia de Mahalanobis, ha

sido la informacién mutua (Wettschereck y Dietterich, 1995), de forma que aquellos
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atributos cuya informacién mutua con la clase sea mayor tienen mas peso en el célculo
de la distancia euclidea que otros con menor informacién mutua. Debido a que el tema
principal de esta tesis es la seleccién de atributos, el tratamiento de este problema se
realizarad en mayor profundidad en el Capitulo 3.

Este tipo de métogios tiene una estrecha relacién con el Razonamiento Basado
en Casos (Seccién 1.5), ya que en este dltimo el proceso de funcionamiento (Fig. 1.3)
incluye la utilizacién de casos almacenados en la memoria de casos, recuperando aquellos
que poseen una mayor similitud para resolver el problema incégnita, aunque se utiliza
en general relaciones mas complejas que una medida de distancia. A estos clasificadores
se les suele denominar algoritmos perezosos (lazy learners) ya que suelen exhibir las
siguiente caracteristicas (Aha, 1997):

e Posponen el procesamiento de las entradas hasta que se recibe una solicitud de
informacién ya que la informacién de entrada se mantiene almacenada para un uso

posterior.

¢ Las solicitudes de informacién se obtienen mediante la combinacién de la informa-

cidén almacenada en forma de muestras.

¢ Se descarta la estructura construida para responder a una solicitud de informacién

y los posibles resultados intermedios.

1.7.2 Redes Neuronales Artificiales

El estudio de las redes neuronales artificiales se remonta a los afios cuarenta a partir del
trabajo de McCulloch y Pitts (McCulloch y Pitts, 1943), donde se describe un célculo
légico de las redes neuronales. En el libro de Hebb, The Organization of Behaviour,
el autor incluye lo que luego se ha conocido como la regla de aprendizaje Hebbiano
que establece que el peso asociado a una conexién (sinapsis) entre dos neuronas au-
menta a medida que la activacién de una de ellas proviene de la otra a través de dicha
sinapsis. Quince afos mas tarde de la aparicién del trabajo de McCulloch y Pitts, Ro-
senblatt (Rosenblatt, 195$) da una nueva aproximacién al reconocimiento de patrones
con la presentacién del Pérceptro’n y del Teorema de Convergencia del Perceptrén. Re-
lacionada con el perceptrén se encuentra la regla de Widrow que se basa en utilizar el
minimo error cuadrado promedio utilizado en el Adaline (Widrow y Hoff, 1960), que
Unicamente se diferencia del perceptrén en el método de aprendizaje. Una versién de
multiples capas del Adaline es el Madaline (Widrow, 1962). Rumerlhart (Rumelhart
et al., 1986b) propone el Algoritmo de Retropropagacién del Error que es uno de los
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Figura 1.10: Clases linealmente separables  Figura 1.11: Clases no linealmente sepa-
rables

algoritmos mas utilizados para el entrenamiento de perceptrones multicapa. En 1988,
Broomhead (Broomhead y Lowe, 1988) describe un procedimiento para la construccién
de redes neuronales utilizando funciones de base radial que proporciona una alternativa
a los perceptrones multicapa, Poggio y Girosi (Poggio y Girosi, 1990) enriquecen atin
mas el sustrato tedrico de este tipo de redes aplicando la teoria de regularizacién de
Tikhonov. Una introduccién histérica méas profunda de las redes neuronales se puede
encontrar por ejemplo en (Haykin, 1994, Cap. 1).

El perceptrén es quizas la forma més simple de una red neuronal que se puede
utilizar para la clasificacién de clases o conceptos que sean linealmente separables, es
decir que las muestras positivas y negativas de la clase se pueden separar mediante un
hiperplano en el espacio de caracteristicas X', en la Figura 1.10 se muestra un ejemplo
para dimensién 2.

La estructura del perceptrén se puede ver en la Figura 1.12 y el funcionamiento
del mismo consiste en la suma de las entradas ponderadas por un peso cada una de
ellas, ademds existe un valor umbral representado en la Figura por wy. Dependiendo si
la suma ponderada de las entradas es mayor o menor que el umbral, la salida serd +1 o
-1. La salida del perceptrén se puede ver como la composicién de dos funciones, por un

lado se encuentra la suma ponderada que se denominaré funcién de activacién
) n
’U(X) = E W;T; (17)
=0

y por otro lado estd la funcién signo que es la funcién de salida del perceptrén. De esta
forma se puede clasificar una muestra como perteneciente o no a una clase dependiendo
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Figura 1.12: Perceptron de una sola capa

del valor de salida del perceptrén.

of) = { +1 siv>0 15

-1 siv<0

El proceso de aprendizaje consiste en obtener los pesos de cada una de las entra-
das y el valor del peso umbral. Para ello se puede utilizar la Regla de Entrenamiento
Perceptrén que se demuesftra que converge a una solucién en un niimero finito de pasos
si las clases son linealmente separables. En el proceso de aprendizaje los pesos se con-
sideran como elementos de un vector, vector de pesos, cuyos elementos se inicializan a

valores aleatorios, que luego se modifican iterativamente segin la siguiente regla:
Wil = W; + nAw; (1.9)

donde Aw; es el incremento del vector de pesos en la iteracién i-ésima. La expresion de

este incremento segin la regla de aprendizaje del perceptrén es:

0 si x estd bien clasificada
Aw,; = (1.10)
X sl x estd mal clasificada

En la expresién ant;erior 7 es un factor de ponderacién para ajustar la velocidad
de cambio del vector de pésos, y es la salida esperada para la muestra actual y o es la
salida del perceptrén con el vector de pesos actual, que serd +1 6 —1. Analizando la
ecuacién (1.10) se puede observar que si la clasificacién por parte del perceptrén de la
muestra actual es correcta,; no existe incremento en el vector de pesos mientras que si es
incorrecta el incremento serd de proporcional a x, positivo o negativo dependiendo de
los valores de y y o.

Para clases linealmente separables la regla (1.10) converge a una solucién, sin

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



46 1.7. Aprendizaje de Conceptos y Procedimientos de Clasificacion

Figura 1.13: Perceptron multicapa

embargo, si las clases no son linealmente separables, es preciso una configuracién de red
por capas que se conoce como Perceptrén Multicapa y cuya estructura se puede ver en
la Figura 1.13. La red consta de multiples capas donde las entradas a las unidades de
cada capa corresponden con las salidas de la capa anterior. Las unidades que se utilizan
en esta red son iguales a las del perceptrén con una funcién de salida (v) derivable, a
diferencia de la funcidn signo utilizada en el perceptrén. Una funcién muy utilizada es

la funcién sigmoide.

1

- — 1.11
1 +e ( )

o(v)

siendo el pardmetro o una constante positiva que controla la inclinacién de la funcién
sigmoide.

El algoritmo de aprendizaje més utilizado en este tipo de redes es la Retropro-
pagacién del Error o méas conocido por el término inglés, Backpropagation (Rumelhart
et al., 19865). El backpropagation se basa en la Regla Delta o Regla de Widrow-Hoff
(Widrow y Hoff, 1960) que utiliza como medida a optimizar la suma de los errores
cuadraiticos entre los valores esperados de las muestras y los resultantes del perceptréon

multicapa, F(w), que depende de los valores del vector de pesos actual del perceptron.
1 2
B(w) =53 (y-0) (112)

La expresion anterior se puede ver en el espacio de pesos como una hipersuperficie
de forma que el punto para el que la funcién de error es minima corresponde a la
configuracién de pesos 6ptima. Por tanto en cualquier punto de esa superficie el gradiente

apuntard en la direccién de méaxima pendiente, y modificando el vector de pesos con el
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vector gradiente negado se tiende iterativamente a la configuracién del minimo de la
funcion objetivo (1.12). Cuando se llega a un minimo, el gradiente serd nulo en ese
punto por lo que el vector de pesos no se modificars.

ow o 2] 013

VE(W) = {a—w;,%,...,awn

A diferencia del perceptrén, donde la modificacién de los pesos dependen del
error que se comete en la salida, en el perceptrén multicapa este error solo se puede
calcular para las unidades de la capa de salida que es para las tinicas que se conoce la
salida correcta. El algoriﬁmo de aprendizaje backpropagation se basa en la propagacién
del error que se comete en la capa de salida hacia las capas internas de la red. La

expresién de la regla para modificar los pesos iterativamente se puede ver en (Haykin,
1994, pag. 142).

Los inconvenientes del descenso segin el gradiente son bien conocidos, como la
lentitud en algunos casos:para alcanzar el minimo o el problema de los minimos locales
que pueden atrapar al sis%ema en una configuracién no éptima.

Diversos autores han estudiado la capacidad de los perceptrones multicapa para
representar diversos tipos de funciones. Por ejemplo las funciones légicas se pueden
representar exactamente con un perceptron multicapa de una capa oculta, aunque el
mimero de unidades en la capa oculta crece exponencialmente con el nimero de entradas.
Para funciones continuas acotadas Hornick (Hornick et al., 1989) demuestra que se
pueden representar con un error tan pequefio como se desee mediante una red con una
capa oculta y con unidadés que utilizan funciones de salida tipo sigmoide, y funciones
generales se pueden aproximar mediante redes con dos capas ocultas (Cybenko, 1989).
En el caso de funciones f : [0,1]* — R™, f(x) =y, el teorema de Kolmogorov (Hecht-
Nielsen, 1989) establece que puede ser representada exactamente con una red de una
capa oculta de 2m + 1 unidades.

Otro tipo de redes neuronales son las basadas en funciones de base radial (RBFN).
Estas redes tienen cierto parecido con el método de las funciones de potencial (Duda y
Hart, 1973). La utilizaci6n de las funciones de base radial para la construccién de redes
neuronales se debe a Broomhead (Broomhead y Lowe, 1988), aunque otros autores
como Lee (Lee y Kil, 1988), Moody (Moody y Darken, 1989a), Musavi (Musavi et al.,
1994b) o Poggio (Poggio y Girosi, 1990) han realizado contribuciones al disefio, teorfa y
aplicaciones de este tipo de redes.

La arquitectura de las redes basadas en funciones de base radial se muestra en la
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Figura 1.14: Red neuronal basada en funciones de base radial

Figura 1.14. Esta redes constan de tres capas, una de entrada, una capa oculta y la de
salida. El nimero de unidades de la capa de entrada es igual a la dimensionalidad del
problema, n. En la capa oculta existen tantas unidades como funciones de base radial
(RBF) tenga la red, ya que cada una de estas unidades corresponde con una RBF.
La interconexién entre la capa de entrada y la capa oculta es completa como puede
verse en la Figura 1.14. La capa de salida contiene una unidad que corresponde con un
perceptrén, utilizando como funcién de salida una de tipo sigmoide (1.11). Esto es asi
porque el proceso de clasificacién utilizando este tipo de redes se puede justificar con el
teorema de Cover (Cover, 1965) sobre separabilidad de patrones, que establece que un
problema de clasificacién es mas probable que sea linealmente separable en un espacio

de mayor dimensién que en el espacio original.

Una funcién de base radial bastante utilizada es la gaussiana multidimensional,
G(x, p, L),

G(x, i, L) = e~ 2O—w=7 x—p)

donde p es el vector de medias y X es la matriz de covarianza. El vector de medias
establece la localizacién en el espacio de caracteristicas de la funcién, mientras que la
matriz de covarianza define la forma del hiperelipsoide definido por los punto de igual
valor de la gaussiana. Igual que la gaussiana se pueden utilizar otro tipo de funciones
definidas por un punto que establece la posicién de la funcién y para el cual el valor de
la funcién sea maximo, y decrezca monétonamente hacia cero a medida que la distancia

con el punto central aumenta.

Los algoritmos de aprendizaje para estas redes neuronales se basan en la obtencién
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- de los pardmetros que definen las RBF y los pesos de las conexiones entre la unidades
de la capa oculta y la de salida. Lee (Lee y Kil, 1988) utiliza un algoritmo basado en
el descenso segiin el gradiente, denominado Hierarchically Self-Organization Learning,
que optimiza la suma de errores al cuadrado aprendiendo de forma, supervisada tanto el
nimero de unidades de lé capa oculta, los pardmetros que la definen asi como los pesos
con la capa de salida. El éprendizaje de unidades (RBF) en la capa oculta se realiza por
un proceso de acomodacién que comienza inicialmente con una sola unidad. A medida
que se presentan muestras a la red si son cubiertas por algunas de las RBF existentes
se realiza un proceso de gjuste de los pardmetros de la red, si no es cubierta por una
de las RBF existente se éﬁade una nueva, que equivale a una nueva unidad de la capa
oculta. El inconveniente de esta aproximacién es que debido a la alta dimensionalidad
del espacio de biisqueda existe mayor probabilidad de parar en un minimo local ademds,

de que el proceso de convergencia es mas lento.

Musavi (Musavi et al., 1994b) realiza el aprendizaje de la red en dos fases. En
una primera fase obtiene las RBF, gaussianas multidimensionales que van a formar
parte de la red, mediante un proceso de agrupamiento supervisado que es basicamente
una modificacién del K-Medias (Duda y Hart, 1973). Como resultado de este primer
proceso se obtienen las RBF y los pardmetros de las mismas. Después mediante un
proceso basado en el descenso segiin el gradiente, similar al utilizado para el perceptrén,
obtiene los pesos de las conexiones entre la capa oculta y la de salida.

Desde el punto de vista del espacio de hipétesis, en las redes neuronales cada
hipétesis puede considerarse como cada posible asignacién de pesos y pardmetros que
definen las unidades de la red, es decir forma un espacio N-dimensional Euclideo. Este
espacio es continuo a diferencia de otros espacio de hipétesis vistos anteriormente como
los drboles de decision u otros algoritmos de aprendizaje simbélicos. El hecho de que
el espacio sea continuo unido a que la funcién de error es diferenciable permite realizar
un proceso de biisqueda bien definido en dicho espacio. El sesgo inductivo que subyace
tanto en los perceptrones ‘con funciones de salida sigmoidal como en las redes basadas
en funciones de base radieﬂ, es el de encontrar la interpolacién suave de los puntos del
conjunto de aprendizaje, élgo que se aprecia con facilidad en las superficies de decisién

obtenidas en las RBFN utilizando funciones gaussianas.

Los dos tipos de redes neuronales explicados anteriormente son solamente una
muestra de las diferentes: arquitecturas y algoritmos de aprendizaje existentes en el
campo de las redes neuronfales. Una discusién en més profundidad de las redes neurona-
les artificiales se puede encontrar por ejemplo en Hecht-Nielsen (Hecht-Nielsen, 1989),
Haykin (Haykin, 1994).
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1.7.3 Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos se definieron como imitacién de algunos procesos observados
en la evolucién natural. Aunque no se conoce con total certeza el mecanismo que guia
la evolucidén en todos sus aspectos, la introduccién en un algoritmo de ciertos elemen-
tos estudiados en la evolucién podrian ayudar a resolver algunos problemas complejos.
Holland (Holland, 1975) fue quien introdujo el concepto de algoritmo genético debido

a que eran algoritmos que realizaban simulaciones de poblaciones de cromosomas que

se codifican como cadenas de bits. Algunas caracteristicas que incorporan los algorit-
mos genéticos y que comparten con la evolucién natural son que la manipulacién de los
cromosomas se hace independientemente del problema tratado, solo se conoce la evalua-
cién de cada cromosoma que se produce y es esta evaluacién la que gufa el proceso de
seleccién de nuevos cromosomas. En (Goldberg, 1989) se puede encontrar una amplia
descripcién de los algoritmos genéticos y en (Davis, 1991) se muestra la aplicacién de
los algoritmos genéticos a diferentes problemas.

Los mecanismos que unen un algoritmo genético con el problema a resolver son
la codificacién de los cromosomas y una funcién de evaluacién que devuelve una medida
del grado de ajuste del cromosoma en la resolucién del problema. La codificacién varia
de un problema a otro. Holland utilizaba cadenas de bits, codificacién que es ain la
mds utilizada ya que como se verd es la mas adecuada para las operaciones que realizan
los algoritmos genéticos. Por ejemplo, un conjunto de clausulas del tipo si-entonces
se puede representar eligiendo una codificacién para las precondiciones de las reglas y
otra para las conclusiones de las mismas como se muestra en (Holland, 1986; Grefens-
tette, 1988). Otro ejemplo de la utilizacién de las cadenas de bits en la codificacién
de problemas es su utilizacién para codificar redes neuronales (Harp y Samad, 1991).
La funcién de evaluacién o funcién de ajuste es el mecanismo que conecta, el algoritmo
genético con el problema a resolver. Esta funcién toma como entrada un cromosoma y
devuelve un niimero que indica como es de buena la solucién codificada en el cromosoma
en la resolucién del problema. Esta funcién permite al algoritmo genético seleccionar
aquellos individuos o cromosomas mejor adaptados para que formen parte de una nueva
generacion. El esquema basico de un algoritmo genético se puede ver en el Algoritmo
1. El funcionamiento de los algoritmos genéticos consiste en iteraciones donde se van
modificando el conjunto de cromosomas o individuos que forman parte de la poblacién,
que es un conjunto de individuos de tamafo fijo. Inicialmente se genera una poblacién
de forma aleatoria y se calcula la funcién de evaluacién o ajuste para todos los individuos
de esa primera poblacién.
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Algoritmo 1 Algoritmo genético basico
Inicializa la poblacién: P < Genera p individuos aleatoriamente.
Calcular funcién de evaluacién para todos los h € P Fitness(h).
while max, {Fiitness(h)} < fitness_umbral do
Crear una nueva generaciéon: Ps
Reproduccion: Seleccionar aleatoriamente (1 — 7)p individuos de P y afiadirlos a
Ps. La probabilidad .Pr(h;) de seleccionar en individuo h; es:

Fitness(h;)

h) =
pr(h) b1 Fitness(h;)

Cruce: Seleccionar aleatoriamente “2 pares de individuos de P de acuerdo a la
probabilidad anteriorn. Para cada par (hi, ho), producir dos descendientes aplicando
un operador de crucé y anadirlos a al poblacién Ps.
Mutacién: Elegir'eliém por ciento de los miembros de la poblacién con probabilidad
uniforme. Para cada individuo seleccionar un bit aleatoriamente y cambiarlo.
Modificar la poblacién actual: P « Ps.
Calcular funcién de evaluacién para todos los h € P Fitness(h).

end while ﬂ

Devolver el individuo de la poblacién P con mayor valor de la funcién de ajuste.

Las siguiente generacién se obtiene mediante un proceso de seleccién de los me-
jores individuos de la generacién actual segun la funcién de ajuste definida. Algunos de
estos individuos se pasan a la siguiente generacién sin ningin cambio mientras que otros
se combinan segun diferentes operadores de cruces. Al igual que ocurre en el proceso de
seleccién natural en los individuos, se puede dar un proceso de mutacién que permite
explorar nuevas soluciones no incluidas en generaciones anteriores. Como se puede ver
en el Algoritmo 1 el valor de la funcién de ajuste para un determinado individuo define
la probabilidad de que se incluya en la siguiente generacién. La funcién de ajuste a
utilizar puede tener diferentes formas, entre ellas la denominada ruleta rusa o seleccién
proporcional de ajuste, seleccién turno y seleccién por ordenacién. La seleccién por ru-
leta rusa viene de la similitud de funcionamiento con este juego, ya que la probabilidad
de seleccionar un individuo es propdréional al valor de la funcién de ajuste como se
muestra en el esquema del algoritmo genético. El de ordenacién se basa en ordenar por
orden decreciente de valor de la funcién de ajuste y por tanto la probabilidad de que un
individuo sea seleccionado viene dada por la posicién que ocupa y no tanto por el valor
de la funcién. A continuacién se explican los tres operadores utilizados en el Algoritmo
1 para obtener los individuos de una determinada generacién partiendo de los individuos

mejor adaptados de la generacién anterior.

El operador de cruce produce dos nuevos descendientes a partir de dos individuos
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Midscara de cruce

111110000
100100110 ¥ 100100011
001010011 N 001010110

Figura 1.15: Operador de cruce de un punto

Mascara de cruce

001111100
100100110 ¥ 100010010
001010011 N 001100110

Figura 1.16: Operador de cruce de dos puntos

mediante la copia de parte del conjunto de bits que forman parte de cada uno de los
individuos padres en cada uno de los descendientes. Asi cada padre proporciona un
conjunto de bits a cada uno de los descendientes, la eleccién de qué bits de cada padre
contribuye a cada descendiente se obtiene mediante la denominada mdscara de cruce
que pueden ser de un solo punto, dos puntos o uniforme. En la Figura 1.15 se muestra,
la méscara de cruce y un ejemplo de los descendientes de dos individuos utilizando este
operador de cruce de un solo punto de cruce, y en la Figura 1.16 se muestra el de dos
puntos de cruce.

En la Figura 1.17 se puede ver el operador de cruce uniforme, en este caso pa-
ra cada uno de los bits que componen los padres se asignan aleatoriamente de forma
uniforme a uno y a otro descendiente.

Otro operador que se puede ver en el Algoritmo 1 es el de mutacién. Este operador
simula las mutaciones que se producen en la evolucién natural y gracias a las cuales se
consigue que las poblaciones progresen, ya que algunas de estas mutaciones produciran

individuos mejor adaptados que sus progenitores y por tanto tienen mayor probabilidad

Maiscara de cruce

001011010
100100110 ~_ o 101110110
001010011 //' N 00000001 1

Figura 1.17: Operador de cruce uniforme
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de perpetuarse en generaciones futuras. La simulacién de este proceso se realiza en
los algoritmos genéticos mediante el cambio de ciertos bits de algunos individuos en
cada poblacién. La probabilidad de estas mutaciones suele ser muy baja ya que de lo
contrario no se conservarian caracteristicas de los individuoé mejor adaptados. En las
implementaciones existen dos formas de realizar las mutaciones, una es complementando
el bit seleccionado y la otra es una vez que se ha seleccionado el bit se le asigna el valor
0 6 1 aleatoriamente y con la misma probabilidad.

Aparte de los operadores de cruce y de mutacién existen otros operadores aunque
no son muy utilizados, uno de ellos es el operador de inversién. Con este operador se
seleccionan dos puntos en'la cadena de bits del individuo y los bits entre estos dos puntos
se reordenan en sentido inverso.

Un aspecto importante en el estudio de los algoritmos genéticos es la caracteri-
zacién matemaética de la Eevoluci(’)n de la poblacién a través de sucesivas generaciones.
Esta caracterizacién se ;;uede obtener a partir del Teorema de Esquemas de Holland
(Holland, 1975) que se basa en el concepto de esquemas (schema). Un esquema se pue-
de considerar como un Bioque que va a formar parte del individuo mejor adaptado a
la resolucién del problema, y que recoge alguna caracteristica que debe poseer dicho
individuo. Estos esquemas al principio pueden no darse en un solo individuo sino estar
repartidos entre todos losiindividuos que forman la poblacién. El teorema propuesto por
Holland demuestra que aquellos esquemas que codifican las caracteristicas que deben te-
ner los individuos mejor ‘adaptados sobrevivirdn a lo largo de diferentes generaciones
mientras que otros esquemas que aporten menos a la solucién de problema tenderdn a

desaparecer.

Desde el punto vista del espacio de hipétesis, los algoritmos genéticos no realizan
un proceso de busqueda con trayectoria ordenada como ocurre en otro métodos de
aprendizaje, sino que se obtienen nuevas hipétesis a partir de la recombinacién (operador
de cruce) y mutacién (operador de mutacién) de partes de anteriores hipétesis. De esta
forma en cada paso el cdnjunto de hipétesis en consideracién (poblacién) se modifica
mediante la sustitucién de parte de esa poblacién por nuevos individuos més adaptados

(segin la funcién de evaluacmn) para la resolucién del problema.

Una consecuencia de los algoritmos genéticos es la programacion genética donde
la poblacién en lugar de; estar formada por cadenas de bits estd compuesta por pro-
gramas de computador. ‘Koza (Koza, 1992) presenta los conceptos bdsicos y algunas
aplicaciones de la programacmn genética en la resolucién de problemas. La utilizacién
de las técnicas de los algontmos genéticos en la programacién genética parte del he-

cho de que en muchos problemas de Inteligencia Artificial se busca un programa que

i
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Figura 1.18: Dos programas ejemplos

permita resolver un determinado problema. Debido a que los algoritmos genéticos reco-
rren el espacio de busqueda, espacio de programas en este caso, obtienen los individuos

(programas) mejor adaptados (més adecuados) en la resolucién de un problema.

Los programas en programacion genética se representan como arboles jerdrquicos
que equivalen al 4rbol de andlisis del programa correspondiente (Fig. 1.18). En estos
arboles cada nodo no hoja corresponde con una funcién que posee tantos nodos hijo co-
mo pardmetros tiene la funcién. Los nodos hojas del arbol corresponden con elementos
terminales que pueden ser variables o constantes. Las funciones que pueden componer
un programa deben cumplir la propiedad de cierre que establece que todas las funciones
deben aceptar como argumento cualquier valor o tipo de datos devuelto por cualquier
otra funcién o cualquier elemento terminal. Por ejemplo si se utiliza la programacién
genética para obtener funciones légicas, la propiedad de cierre est4 garantizada porque
las funciones légicas solo admiten como argumentos valores booleanos y las variables
utilizadas también tomardn valores booleanos. Sin embargo en un programa general
existen diferentes tipos de datos (booleanos, enteros, reales, etc.) y es necesario modi-
ficar los operadores proporcionados por el lenguaje para que la propiedad de cierre se
cumpla. Otra propiedad que debe cumplir el conjunto de terminales y funciones, es la
propiedad de suficiencia que establece que la solucién de problema se pueda obtener con
los conjuntos definidos. |

El funcionamiento de la programacién genética es similar a los algoritmos gené-
ticos. Inicialmente existe una poblacién de programas generada aleatoriamente, y luego
en sucesivas iteraciones se seleccionan los mejores individuos segin una funcién de ajus-
te para pasar a la siguiente generacion, otros se cruzan y por ultimos se puede mutar
algin individuo de la poblacién resultante. Al igual que en los algoritmos genéticos se
pueden utilizar otro tipo de operadores. La generacién de la poblacién inicial se hace

de forma aleatoria seleccionando primero una funcién para formar el nodo raiz del arbol
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Figura 1.19: Ejemplo de operador cruce en los dos programas de la Figura 1.18

y a partir del mismo hacerlo crecer seleccionando aleatoriamente funciones y terminales
para el resto de los nodos! La seleccién de las funciones y elementos terminales para los
nodos interiores y hojas dé rbol se puede hacer siguiendo diferentes estrategias que den
lugar a érboles todos con el mismo ndmero de nodos o con diferentes tamafios (Koza,
1992, sec. 6.2).

Una vez definida la poblacién inicial se realizan sucesivas iteraciones donde se
van seleccionando los individuos (programas) que mejor resuelven el problema. En este
caso es necesario definir una funcién de evaluacién o ajuste que mida la adecuacién
de cada individuo en la resolucién del problema. La obtencién de la medida se hace
definiendo un conjunto de casos de prueba y ejecutando el programa (individuo) para
cada uno de los casos y obteniendo por ejemplo la tasa de error en el conjunto. Por
tanto los individuos (programas) que resuelvan un mayor nimero de casos estaran mejor
adaptados y tendran mayores probabilidadés de ser seleccionados. El operador de cruce
se realiza mediante la seleccién de partes de los programas padre e intercambidndolos
para dar lugar a los programas hijos. En la Figura 1.19 se puede ver un ejemplo del
operador cruce aplicado a los programas mostrados en la Figura 1.18, las partes del
drbol que se han cruzado entre los dos programas aparecen con lineas mas gruesas. La
mutacién puede producirse en los nodos hojas, intercambiando los elementos terminales
o bien a nivel de los nodos interiores del 4rbol que corresponden con funciones, pero en
este caso es necesario tener en cuenta los argumentos de la anterior funcién y la nueva

ya que pueden no coincidir.

La programacién genética se ha utilizado en la resolucién de diferentes proble-
mas. En el texto de Koza (Koza, 1992) se explican varias aplicaciones desde la simple
ordenacién de bloques para la obtencién de la palabra “UNIVERSAL” hasta otras mas
complicadas como el control de un robot simulado. Koza (Koza et al., 1996) describe

también la utilizacién de la programacién genética en un problema tan complicado como
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es la obtencién de circuitos electrénicos que implementan un filtro, utilizando para ello
el simulador de circuitos electrénicos SPICE por lo que cada programa consiste en la

descripcién de un circuito electrénico para dicho simulador.

En el sistema PADO (Teller y Veloso, 1994) se describe una arquitectura que
aprende a asignar etiquetas de salida correctas a sefiales. Una aplicacién de dicho sis-
tema es el reconocimiento de objetos en escenas visuales, tarea bastante compleja. La
poblacién en PADO, a diferencia de la programacién genética tradicional, no utiliza
funciones sino que utiliza lo que definen como programas. A diferencia de las funciones
que realizan una correspondencia entre entrada y salidas, los programas o algoritmos
incluyen pardmetros que ademas pueden ser pasados de forma iterativa o recursiva. Otro
elemento que incluye PADO es que puede aprender a distinguir diferentes clases a la
vez, por lo que en la poblacién existen individuos que deben reconocer diferentes clases.
Para ello la funcién de evaluacion o ajuste tiene en cuenta la clase que reconocen porque
el proceso de recombinacién entre individuos se realiza entre aquellos que estdn mejor
adaptados a reconocer un determinado tipo de clase. Para esto, todos los elementos
de la poblacién se dividen en conjuntos donde los elementos que lo componen poseen
un alto valor de la funcién de ajuste para reconocer una determinada clase. Luego el
operador de cruce y mutacién solo se aplica a individuos del mismo grupo, por lo que
ambos operadores no son los estandar si no unos que los autores denominan SMART.
Una vez se han recombinando todos los elementos de los grupos se vuelven a unir y
se vuelve a proceder a la evaluacién de la funcién de ajuste y divisién en grupos. Los
individuos (programas) en PADO estdn expresados en un lenguaje propio y consisten
en grafos de nodos dirigidos que tienen una parte de accién y una de decisién de salto,
ya que cada arco entre nodos indica un salto.

1.8 Evaluacién del Aprendizaje mediante Estima-

cion del Error

En la Seccién 1.2 se indicaba que el objetivo del Aprendizaje Automatico es el disefio de
sistemas capaces de adaptarse de manera que realicen més eficientemente la tarea para
la que estdn diseflados. Una clase de sistemas que cumplen con este objetivo son los
clasificadores, por tanto se intenta obtener clasificadores que sean cada vez més eficientes
en su tarea de asociar muestras no etiquetadas a muestras etiquetadas (pag. 4). La forma
més comin de medir la eficiencia de un clasificador es la tasa de error. Cada vez que se

le presenta un nuevo caso, debe tomar una decisién sobre la clase correcta para ese caso.
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El error real que cometer4 el clasificador se define como la tasa de error (1.14) cuando

el nimero de casos tiende asintéticamente a un nimero muy grande de nuevos casos y

que converge en el limite a la distribucién de la poblacién de donde son tomados.
nimero de errores T

é'r'ror = = — 1.14
D= wdmero de muestras N ( )

En la expresién aﬁterior es necesario definir qué es un error. Un error es una
clasificacién incorrecta: aﬁ clasificador, que da como salida un valor discreto pertene-
ciente al conjunto ), se le presenta una muestra y si el resultado no es el mismo que el
esperado se considera un error. Si todos los errores tienen igual importancia entonces el

error cometido el clasificador es el que se muestra en la ecuacién (1.14).

Estadisticamente el error real se define como el limite de la ecuacién (1.14) cuando
el nimero de muestras es muy grande, o cuando el nimero de casos posibles es finito
se puede obtener el error real con la evaluacién de la ecuacién (1.14) sobre todos los
casos. Ambas definiciones no son operativas ya que la obtencién de un nimero muy alto
de casos no es abordable en la mayoria de los problemas, o bien porque si se tiene un
nimero finito de casos y se dispone de todas las soluciones para comprobar la tasa de

error, la induccién de un clasificador no tiene sentido.

La pregunta que surge es si se puede estimar la tasa de error real a partir del
error empirico que se obtiene de la evaluacién de la expresiéon (1.14) en el conjunto
de aprendizaje del que se dispone para la induccién del clasificador, y que en muchos
problemas consiste en un ndimero pequefio de muestras. Para ello es necesario hacer
uso de estimadores, que deben tener dos caracteristicas: ser estimadores centrado y
tener una varianza pequefﬁa. En el disefio de clasificadores a partir de un conjunto de
muestras, se busca construir un clasificador que tenga un error pequeno, por lo que es
necesario estimar el error que tendrs el clasificador en nuevas muestras no incluidas en

el conjunto de aprendizaje, pero que se distribuya de forma similar.

En general si se dispone de un conjunto de datos D del que se conoce un determi-
nado parametro y para todos los elementos dicho conjunto, y se quiere estimar el valor
de esa funcién para el dominio global, se debe buscar un estimador, que es una variable
aleatoria, que estime el p‘:arémetro de la poblacién a partir de la muestra contenida en
el conjunto de datos D. El estimador fp debe optimizar la expresién (1.15) que es el
error cuadratico promedio entre el valor dado por el estimador para una determinada

entrada, fp, y el valor esperado para la misma entrada E(y|z).

E[(fp(z) - E(y|z))") (1.15)
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Desarrollando la expresién anterior se tiene
E[(fp(z) - E(ylz))’] = [Ep|fp(2)] = E(y|z)* + Ep[(fp(z) — Ep[fo(ylz)])?]

El primer término de la expresién anterior es el sesgo que corresponde con la
distancia entre el valor promedio de fp(z) y la salida esperada cuando se tiene la entrada
z; y el segundo término es la varianza del estimador fp. Un buen estimador debe tener
un sesgo nulo, lo que se conoce como estimador centrado o no sesgado ya que en este
caso el valor del estimador coincide en promedio con el valor estimado. Pero algunos
estimadores centrados pueden tener un valor alto de la expresién (1.15) debido a que
posee una gran varianza. Por tanto para que el estimador tenga utilidad debe ser
centrado y con una varianza baja. La expresién (1.14) es un estimador centrado del
error ya que sigue una distribucién Binomial y en esta distribucién el valor esperado de

r es Np donde p es el valor del error real. Por lo que si N es constante, el valor esperado
de r/N es p.

Una forma de dar la incertidumbre asociada a una estimacién es hacer uso de
los intervalos de confianza. Estos intervalos dan los extremos entre los que se puede
encontrar el valor estimado asi como la probabilidad (nivel de confianza) de que se
encuentre entre los mismos. Aunque como se comenté anteriormente que la proporcién
de error en el conjunto de aprendizaje sigue una distribucién binomial, si el mimero
de muestras es superior a 30, se puede aproximar por una normal y la expresién del
intervalo de confianza viene dada por

1 —
errorp %+ 2z, \/e’rrorp( ~ errorp) (1.16)

donde 2, depende del valor del nivel confianza y corresponde al valor de la distribucién
normal que deja a cada lado un porcentaje igual a la mitad de 1 menos el nivel de
confianza. La expresién anterior es vélida si N > 30 y el valor de erTorp No esta cerca

de 0 6 1, ademés de que el clasificador debe dar como salida un valor discreto.

A continuacién se describirdn distintas técnicas de estimacién del error. A ex-
cepcién de la estimacién por medio del error aparente, el resto de las técnicas tratan
de simular la situacién que se produce cuando se lleva a cabo el proceso de induccién
de un clasificador, es decir de una poblacién se obtiene una muestra que se utiliza para
realizar el proceso de aprendizaje y luego se supone extrapolable el rendimiento del cla-
sificador inducido sobre el resto de la poblacién no vista. Para ello se utiliza la técnica
de submuestreo aleatorio que se ilustra en la Figura 1.20, donde la, poblacién posee una
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distribucién desconocida F, de esta poblacién se extrae una muestra, que conforma el
conjunto de aprendizaje, con una distribucién F' que debe ser bastante préxima a la

de la poblacién si se han obtenido las muestras de forma aleatoria y en nimero sufi-

ciente. Para simular este proceso descrito sobre el conJunto de aprendizaje disponible,
éste se divide en dlferentes particiones. El clasificador se induce a partir de un numero
de estas particiones y su eﬁ01enc1a se comprueba en aquellas no utilizadas en el proceso
de induccién. Una revisién de estas diversas técnicas se pueden encontrar en (Weiss y
Kulikowski, 1991; McLachlan, 1992; Liu y Motoda, 1998b).

1.8.1 Error Aparénte

La estimacién del error con este tipo de estimador se obtiene como la proporcién de

muestras del conjunto de aprendizaje que han sido erréneamente clasificadas.

) o
1T 0T app = - > 8z, XY),YY) (1.17)
(XU, yU)ep

Donde §(Z(D, X(j)‘; Y) =1 Z(D,XVU) # YU y 0 en otro caso. Como se ve en
la ecuacién (1.17) el clasificador se entrena y se comprueba su tasa de error utilizando el
mismo conjunto de aprendizaje, por lo que la estimacién es optimista ya que la muestras
a clasificar ya han sido vistas previamente por el clasificador. Este efecto en ciertos
clasificadores con una alta capacidad de memorizacién como puede ser un clasificador
basado en el vecino més %cercano, lleva a considerar una tasa de error bastante baja,
resultando la misma maydr en muestras no vistas anteriormente por el clasificador en el

proceso de aprendizaje.

Esta subestimacién del error que produce este método se debe al sesgo favorable
que introduce en su estimacién. Para ciertas distribuciones de clases y atributos existen
expresiones que dan una medida de dicho sesgo. Para el caso concreto de dos clases
distribuidas segin una normal, el sesgo que introduce este estimador es conocido y se
obtiene a partir de la distancia de Mahalanobis (McLachlan, 1992), por lo que sumado

al error aparente da como resultado el error real.

El uso de este estimador tiende a generar clasificadores que poseen un mal com-
portamiento cuando se presentan nuevos casos, es decir tendrdn poca capacidad de
generalizacién. Por supuesto, siempre que no exista un gran nimero de muestras en
cuyo caso la tasa de error estimada coincidiré con la tasa de error real. A este efec-

to de poca capacidad de prediccién se le denomina sobreespecializacién o sobreajuste.
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Particién 1

Particién 2

Distribuci6n de la Distribucién de la

muestra F°

poblacién F Particién 3

Particién k

0000

Figura 1.20: Esquema de muestreo aleatorio de una poblacién.

El caso extremo de sobreajuste mediante la minimizacién de la tasa de error aparente
se presenta en la construccién de una tabla indice (look-up table) con las muestras del

conjunto de aprendizaje, donde el error aparente es nulo mientras que la capacidad de
generalizacién es minima.

1.8.2 Entrenamiento y Prueba o Holdout

El problema de la sobreespecializacién que aparece con la utilizacién del error aparente
se debe a que el mismo conjunto de muestras se utiliza en el proceso de induccién del
clasificador y de validacién del mismo, que no se corresponde con las condiciones de
funcionamiento reales ya que el clasificador inducido deber4 clasificar muestras que no
se le han presentado previamente en el proceso de induccién. Y el rendimiento en esas
nuevas muestras puede diferir bastante del que existia en el proceso de aprendizaje.

Para evitar la sobreespecializacién del clasificador se utiliza la técnica de remues-
treo aleatorio (random resampling) del conjunto de aprendizaje, que consiste en estimar
la tasa de error como la tasa de error promedio de los clasificadores derivados de las
particiones de prueba aleatoria e independiente generadas. Estas técnicas se denomi-
nan de remuestreo ya que intentan reproducir el proceso de induccién y funcionamiento
(proceso de clasificacién) de un clasificador. Como se puede ver en la Figura 1.20, los
elementos del dominio X’ se encuentran distribuidos segin una probabilidad F y de éstos
se obtiene un conjunto de muestras D que se encuentran distribuidas segun la proba-
bilidad F’, que se corresponde con F si el muestreo fue aleatorio. Si este conjunto de

aprendizaje se vuelve a muestrear aleatoriamente es como si se considerara el conjunto
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de aprendizaje el dominio del problema y a los subconjuntos resultante el conjunto de

aprendizaje.

Un tipo de remuestreo aleatorio es la estimacién por entrenamiento y prueba o
hold-out, donde se utiliza: un conjunto de muestras para obtener el clasificador y otro
diferente para estimar el error, con el fin de eliminar el efecto de la sobreespecializacién.
Este método consiste en ﬁividir el conjunto de aprendizaje D en dos: D, con N — h
muestras y Dy, con h mu:estras. El primero, Dy, es el utilizado para llevar a cabo el
entrenamiento del clasiﬁcgdor, el resto de las muestras no utilizadas, Dy, se utilizan

para estimar la tasa de error de clasificador, es decir:

“ 1 . .
error, =+ > §(Z(D, XY), YY) (1.18)
’1 (XU,Y6)eD,

Una cuestién importante con el uso de este estimador es cuantas muestras se
deben utilizar en el conjunto de prueba Dy, para que la tasa de error estimada sea lo
mas préxima a la tasa dé error real. En principio, el nimero de muestras necesarias
para el conjunto de pruebia no tiene que ser elevado, ademds es posible conocer cual es
la diferencia de la tasa dé error estimada con la real en funcién de este nimero. Una
divisién que se utiliza con :mucha frecuencia es tomar 2/3 de las muestras para el proceso
de aprendizaje y el 1/3 restante para comprobar el error del clasificador.

0.7

A e
e
|

N s

0 0.05 0.1 0.15 0.2 025 03 0.35 0.4 045 05
. Error Estimado

Figura 1.21: Diferencia entre el error estimado y el real con la técnica holdout en funcion
de niimero de muestras.
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En la Figura 1.21 se muestra la relacién que existe entre el error estimado y
la probabilidad més alta del error real para varios tamafios del conjunto de prueba,
con un intervalo de confianza del 95%. Por ejemplo, para un conjunto de test de 50
muestras (h = 50) y un error estimado del 0% la probabilidad de que el error real este
por debajo del 10% es del 95%, sin embargo para h = 1000 el error real estar por
debajo del 1% con una probabilidad del 95%. La grifica mostrada en la Figura 1.21 se
obtiene a partir de que el error estimado mediante esta técnica sigue una distribucién de
probabilidad binomial independientemente de la distribucién que posean las muestras
(Weiss y Kulikowski, 1991).

Un inconveniente que se detecta en este estimador es que solo se utiliza una
parte de las muestras disponibles para llevar a cabo el aprendizaje, con lo que se pierde
informacién 1til en el proceso de induccién del clasificador. Por ello esta técnica para,
estimar el error es pesimista.

1.8.3 Validaciéon Cruzada

Para evitar la ocultacién de parte de las muestras al algoritmo de induccién y la consi-
guiente perdida de informacién, se plantea otra técnica dentro del remuestreo aleatorio
que se denomina validacién cruzada (cross-validation). Con esta técnica el conjunto de
aprendizaje se divide en & particiones mutuamente exclusivas: Dy, D, . .., Dy contenien-
do todas aproximadamente el mismo nimero de muestras. En muchos casos se suele
indicar este caso como validacién cruzada con k particiones (k-fold cross validation).
A partir de las k particiones se obtienen % clasificadores, utilizando como conjunto de
aprendizaje para el clasificador i-ésimo todas las particiones menos la particién i-ésima
y el error se estima sobre las muestras de la particién no utilizada en el aprendizaje.
Por 1ltimo el error se obtiene como la media de los errores de los & clasificadores.

k

1 1 ~ . .

. _— ¢ (

errore, = ¢ E D] E . II(D\ D;, XY), YY) (1.19)
i=1 {(XU,YyU)eD;

|D;| representa la cardinalidad del conjunto D; y D\D; es todo el conjunto de aprendizaje
menos el conjunto D;. La validacién cruzada es completa cuando se toma el promedio
de todos los posibles conjuntos de N — k muestras sobre las N muestras del conjunto de
aprendizaje, lo que es computacionalmente costoso. La forma de calcular la tasa de error
segun la expresién (1.19) no es muy adecuada cuando el niimero de muestras es muy

pequefio, pudiéndose optar en tal caso por la que se propone en (Kohavi, 1995b) y que
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definiendo Dy;) al conjunto que contiene la muestra i-ésima, tiene la siguiente expresion:

1 . .
errory = - Y SI(D\ D, X0), YY) (1.20)
(XU,yU)eD

La utilizacién de este estimador supone la eleccién de k, el nimero de particiones.
Breiman (Breiman et al., 1993) encuentra que para el CART los mejores resultados
se obtienen con un valor de k = 10, a la misma conclusién llega Kohavi en su tesis
(Kohavi, 1995b). En geneqal este es un nimero de particiones aceptado en el uso de este
estimador. Breiman indica que una mejora en la utilizacién de la validacién cruzada es la
estratificacién que consistéj en mantener en cada una de las particiones una distribucién
de las etiquetas similar a 121 existente en el conjunto de aprendizaje, para evitar una alta

varianza en la estimacion.

Un caso particular He este estimador es la validacién cruzada dejando uno fuera
(LOOCYV) donde k£ = N, jes decir, existiran tantas particiones como muestras tiene el
conjunto de aprendizaje. En este caso el clasificador se entrena con todas la muestras
menos una y se utiliza péra clasificar la muestra no utilizada en el aprendizaje. El
inconveniente del LOOCV es el alto coste computacional que supone el aprendizaje
del clasificador N veces, por lo que no se suele utilizar cuando el nimero de muestras
es elevado o el proceso de induccién del clasificador es computacionalmente costoso.
No obstante, existen algunos trabajos que indican que para ciertos clasificadores como
discriminantes cuadraticos o el vecino més cercano es posible la utilizacién del LOOCV
de forma muy sencilla (McLachlan, 1992).

La ventaja de esta técnica de estimacién es que todos los casos son utilizados
para la estimacién y casi todos los casos se utilizan en el aprendizaje, dando lugar a un
estimador con un sesgo muy pequeiio. El inconveniente que posee es que la varianza
es muy alta, lo cual en muchos casos hace poco ttil su utilizacién a pesar del pequefo
sesgo. Una forma de reducir la varianza consiste en ejecutar varias veces la validacién
cruzada y obtener como egtimacién la media de todas. Con esta solucién un principio
que se rompe es la independencia de las muestras utilizadas en las diferentes ejecuciones
(Kohavi, 1995b), ya que el conjunto de muestras es el mismo. Debido a que se rompe
la independencia entre los distintos conjuntos de datos de las diferentes ejecuciones de
la validacién cruzada, el intervalo de confianza para la estimacién no se puede obtener
a partir de la écuacién (1.16).
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1.8.4 Bootstrap

Las técnicas de estimacién basadas en este concepto fueron introducidas por Efron
(Efron, 1979) encontrandose explicadas en més detalle en (Efron y Tibshirani, 1993).
Estas técnicas se proponen para reducir las alta variabilidad que exhibe la validacién
cruzada en muestras pequefias (menos de 30 muestras), consiguiendo un aumento de

eficiencia comparable a un aumento en el tamaiio de la muestra de un 60% (Efron y
Tibshirani, 1995). '

Dentro de esta tipologfa existen diversos tipos de estimadores aunque entre los
més utilizados se encuentra el €0 y el .632. En ambos casos se toman r muestras del
conjunto de aprendizaje con reemplazamiento, que conformarén el conjunto de apren-
dizaje. Todas aquellas muestras que no formen parte del conjunto de aprendizaje se
tomaran como conjunto de prueba. Al ser tomadas la muestras con reemplazamiento,
se sigue una distribucién binomial con lo que la probabilidad de que una muestra no
sea elegida después de N intentos es (1 — 1/N)¥ ~ e~! x (.368. Por tanto el nimero
esperado de muestras diferentes que pertenezcan al conjunto de prueba sers de 0.368N
y al conjunto de aprendizaje 0.632N.

La creacién del conjunto de prueba y aprendizaje segiin el esquema se repite b
veces, dando lugar a b conjuntos de prueba y de aprendizaje. La eleccién del niimero b
no es critico cuando es mayor que 100, aunque Efron (Efron, 1983) sugiere que no sea
mayor de 200. Igual que en la validacién cruzada, se obtienen b clasificadores a partir
de los conjuntos de aprendizaje y para cada uno un error estimado sobre el conjunto de
validacion correspondiente.

El error estimado segin el estimador €0 se obtiene como la media del error de
los b clasificadores, mientras que en el estimador .632 la estimacién del error se define
como,

b
ETTOT g30 = Z (0.632 - €0; + 0.368 - error,y,) (1.21)
=1

S

donde errorgy,, es el error aparente (1.17) del conjunto de aprendizaje completo. El
estimador .632 tiene el inconveniente de comportarse de forma pesimista cuando se
utiliza con clasificadores que se ajustan perfectamente a las muestras del conjunto de
aprendizaje, como puede ser el vecino m4s cercano, ya que en este caso el término
erToTapy = 0y solo se tiene en cuenta el término e0 que es practicamente la estimacién
holdout afectada por un factor menor que 1. Para evitar este inconveniente Efron y

Tibshirani (Efron y Tibshirani, 1995) proponen otro estimador perteneciente a la familia
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de los bootstrap denominado 623+ y que asigna un mayor peso a errorep, cuando el
clasificador se ajusta bien-a los datos, es decir, €0 — errorg,, es grande.

En (Jain et al., 1987) se comparan las técnicas de bootstrap e0 y .632 con la
validacién cruzada dejando uno fuera (LOOCV) para el clasificador del vecino maés
cercano (1-NN y 3-NN) y el clasificador cuadrético, utilizando para ello conjuntos de
aprendizaje sintéticos con un error conocido. La conclusién es que el estimador €0 se
comporta mejor para el 1-NN a nivel de sesgo y varianza, mientras que para el 3-NN el
mejor resultado se obtiene’% con .632 lo que concuerda con los resultados de Efron (Efron,
1983).

Otro trabajo dondé se comparan distintos métodos de estimacién para el clasifi-
cador del vecino més cercano es el propuesto por Weiss (Weiss, 1991). En él se comparan
los clasificadores 1-NN y el 3-NN usando conjuntos de aprendizaje sintéticos y con los
estimadores LOOCYV, €0, 632 y la validacién cruzada con 2 particiones (2-cv). Los con-
juntos de aprendizaje se tdman con dos tamafios 20 y 60 muestras encontrando que para
20 muestras la varianza de LOOCYV es bastante alta aunque no posee practicamente
sesgo. Comparando LOOCV con €0 y 2-cv, el mejor comportamiento se obtiene con el
estimador 2-cv estratificado. Con respecto al .632 da buenos resultados cuando el error
real no es muy alto. Por tltimo se propone una modificacién del LOOCV, que denomina
Lv-1%*, que consiste en torﬁar la estimacién dada por .632 o por 2-cv en los extremos. Un
inconveniente de este estimador es su no linealidad, que lo hace poco adecuado para la
comparacién de modelos ya que una pequeiia diferencia en el LOOCV puede dar lugar
a una gran diferencia en Lv-1*. Los anteriores trabajos han basado las comparativas en

problemas sintéticos donde la tasa de error real es conocida.

En (Kohavi, 1995&) se estudia el comportamiento de la estimacién basada en
validacién cruzada y el Qootstrap .632 utilizando para ello conjuntos de aprendizaje
- de problemas reales y utilizando como clasificadores el C4.5 y el clasificador bayesiano
simplificado. El error real se obtiene mediante 500 ejecuciones de la estimacién Holdout
y se compara con los resultados de los otros estimadores. Con respecto al sesgo, la
validacién cruzada es un estimador pesimista cuando se utiliza con pocas particiones
(2 6 5), cuando el mimero de particiones aumenta el sesgo disminuye estabilizdndose
practicamente a partir de-10 particiones. Si se afiade estratificacién, el comportamiento
mejora. En cuanto a lavarianza, ésta es alta con la validacién cruzada con pocas
particiones y baja con el .632, sin embargo este dltimo posee un sesgo bastante acentuado
en algunos casos. Como conclusién se puede apreciar que la validacién cruzada con 10
particiones y estratificacién posee un buen compromiso entre sesgo y varianza. Este
equilibrio es el factor més importante cuando se desean comparar diferentes modelos,
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mas que obtener un sesgo minimo a costa de una alta varianza, ya que el sesgo va a
afectar por igual a todos los modelos comparados. Este esquema, validacién cruzada con

10 particiones y estratificacién, va a ser el utilizado en el capitulo dedicado a la parte
experimental de esta tesis.

Un tema bastante relacionado con la estimacién del error es la comparacién del
rendimiento de dos métodos de clasificacién o algoritmos de induccién. En este caso
si el rendimiento se considera el error, entonces se comparan los errores cometidos por

los métodos en evaluacién utilizando test de hipétesis. Sobre este tema se volverd en el
Capitulo 5.
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Capitulo 2

Conceptos en Teoria de la

Informacion

La propuesta para la seleccién de atributos que se presenta en esta tesis estd basada
en conceptos de Teorfa de la Informacién (Cover y Thomas, 1991; Abramson, 1986;
Blahut, 1991; Ash, 1965) entre otras referencias generales, por tanto es importante dar

una introduccién de algunos conceptos bésicos de esta teorfa.

La Teoria de la Informacién surge en los afios 40 a partir de un articulo de Claude
E. Shannon (Shannon, 1948) titulado “A Mathematical Theory of Communication”.
Como se deduce del titulo, la principal aportacién consistia en modelar la comunicacién
més que la informacién como tal. Asi, los conceptos que se presentaban en dicho articulo
eran los de méxima tasa de compresién y maxima capacidad de un canal, que establecian
que mientras la tasa de transmision se mantenga por debajo de la capacidad del canal
la probabilidad de error no aumenta, contradiciendo la opinién predominante en los
anos 40 que establecia qﬁe el aumento de velocidad de transmisién sobre un medio
de comunicacién aumentaba la probabilidad de error. Debido a que muchos procesos,
incluido la seleccién de atributos, se pueden modelar como un proceso de informacién,

la Teoria de la Informacién se ha utilizado en diferentes campos.

2.1 Entropia y Entropia Condicional

Aunque los conceptos de Teoria de la Informacién fueron definidos inicialmente para
fuentes y canales de informacién, y simbolos pertenecientes a un determinado alfabeto,
en este capitulo se preseritarén estos conceptos desde el punto de vista de variables
aleatorias, ya que una fuente de simbolos se puede modelar como una variable aleatoria

67
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discreta con un dominio que se corresponde con el alfabeto. El concepto principal de
la Teoria de la Informacién y a partir del cual se derivan los restantes es la entropia.
Este concepto es una medida de la incertidumbre promedio acerca de los valores que
puede tomar una determinada variable aleatoria discreta. A continuacién se vers una,
definicién formal de la entropia.

Definicién 2.1 (Entropia). Sea una variable aleatoria discreta A definida en el do-
minio {a1,as, ...,as} y con distribucidn de probabilidad P(A=a;)i=1...s, se define
la entropia H(A) como,

S

H(A) = - P(a;)log P(a;) (2.1)

i=1

La unidad de medida de la entropia depende de la base del logaritmo. Asi si es
en base 2 se expresa en bits y si el logaritmo es natural se expresa en nats. A lo largo
de este documento se va a considerar el logaritmo en base 2 por lo que no se va poner
la base del mismo. La interpretacién de la entropia es la de cota inferior del nimero de
bits (0 6 1 légicos) necesarios para representar la variable aleatoria o lo que es lo mismo
el nimero minimo de preguntas verdadero/falso para conocer el valor de la variable
aleatoria. Ademd4s como se observa en (2.1) la entropia no depende de los valores que

toma la variable aleatoria sino de su distribucién de probabilidad. Algunas propiedades
de la entropia son:

1. Es una medida no negativa: H(A) > 0

ii. Tiene cota superior: H(A) < logs. La igualdad se alcanza cuando todos los
simbolos son equiprobables, es decir, P(a;) = 1/s; Vi =1...s.

La entropia entendida como medida de la incertidumbre sobre los valores que
puede tomar una variable aleatoria, se puede ver claramente en la segunda propiedad, ya
que cuando todos los valores son equiprobables y por tanto la incertidumbre es méxima
sobre el valor que puede tomar, la entropia es maxima e igual a log s; sin embargo cuando
la distribucién de probabilidad es tal que P(A = a;) = 1y P(A = aj) =0Vji#ila
entropia es cero, ya que no existe ninguna incertidumbre sobre el valor que puede tomar
la variable, siempre ser4 a;.

Si en lugar de una sola variable aleatoria, existe otra variable B definida en el
conjunto {by,bs,...,0.} y con distribucién de probabilidad PB=b)i=1...r,y
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relacionada con la variable A por la matriz de probabilidades condicionales M,

[Peida)) Ploalas) ... Plbrlas)]
= [Pl Plles) . Pl 2
P(blar) P(blas) ... P(brlas)]

se puede definir otro concepto que es la entropia conjunta. La matriz M en Teoria de
la Informacion se correspoSnde con la matriz que define un canal de informacién, donde
cada elemento es la probabilidad de recibir el simbolo b; cuando ha sido enviado a;. A
partir de la matriz M y de la distribucién de probabilidades P(B) se puede obtener
la distribucién de probabilidades conjunta P(A, B) y a partir de esta tltima definir la

entropia conjunta como,

Definicién 2.2 (Entropi’a Conjunta). Sea P(A,B) la distribucion de probabilidad
conjunta de las vam’ables? aleatorias discretas A y B, se define la entropia conjunta
H(A, B) como,

§ r

H(A,B) = =35 P(a;,b;) log P(as, b;) (2.3)

i=1 j=1
También se puede definir la entropia condicional de una de las variables aleatorias
conocida la otra, como el promedio de la entropia de B cuando se conoce el valor a;.

Definicién 2.3 (Entropia.Condicional). Sea M la matriz de probabilidades condi-
cionales y P(A, B) la distribucidn de probabilidad conjunta de las variables aleatorias

discretas A y B, se define la entropia condicional H(B|A) como,.

B|A ZPaz (Bla;)

= - Z'P(ai) ZP(bﬂai)lOgP(bﬂai) (2.4)
= —ZZP ai, b;) log P(b;|a;)

De la ecuacién (2.4) se deduce que 0 < H(B|A) < H(B), es decir, el conoci-
miento de la segunda variable aleatoria nunca incrementaré la incertidumbre sobre la
primera. El conocimiento de la variable aleatoria A eliminarg totalmente la incertidum-
bre existente acerca de la variable B, H(B|A) = 0, si la matriz (2.2) solo posee un valor
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70 2.2. Entropia Relativa e Informacién Mutua

diferente de 0 e igual a 1 en cada fila (en Teoria de la Informacién este tipo de matriz
corresponde a un canal determinista) mientras que H(B|A) = H(B) cuando todos los
elementos de la matriz (2.2) son iguales a 1/s.

2.2 Entropia Relativa e Informacién Mutua

El concepto de entropia visto en la seccién anterior hace referencia a la incertidumbre
de una variable aleatoria, es decir la cantidad de informacién necesaria para poder
describirla. A continuacién se definird el concepto de entropia relativa, que es una
medida sobre la similaridad entre dos distribuciones de probabilidad.

Definicién 2.4 (Entropia Relativa). Dadas dos distribuciones de probabilidad P y

Q, se define la entropia relativa, entropia cruzada o distancia de Kullback-Leibler D(P||Q)
como,

D(FIQ) = 3 Ple e (25)

La entropia relativa es una medida de similaridad entre dos distribuciones de
probabilidad y aunque se le denomina distancia de Kullback-Leibler, no es realmente una
distancia ya que no es conmutativa ni cumple la propiedad de la desigualdad triangular.
A continuacién se definird la informacién mutua que corresponde a un caso particular
de entropia relativa que si es conmutativa, aunque como se demostrara se comporta mas

como una medida de similaridad que como una medida de distancia.

Definicién 2.5 (Informacién Mutua). Sean dos variables aleatorias A y B con dis-
tribuciones de probabilidad P(A) y P(B) y distribucidn de probabilidad conjunta P(A, B).
La informacidn mutua entre ambas variables aleatorias I(A; B) se define como la en-

tropia relativa entre la probabilidad conjunta y el producto de probabilidades.
P(ai, b;)
P(a;, b;) log ————2~— 2.6
N> P@)P®,) (2

Reescribiendo la expresién (2.6) para obtener la relacién con la entropia de las
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variables aleatorias se tiene que,

B) = ZP(aiabj) logM

= p(a:) P (b;)
= Z P a’l) (azlb )
P(az)
a;i,b;
:—ZP a/za lOgP a; +ZPaz) logp(a’llb)
a;,b; ai,b;
= - ZP a; IOgP az ZP az: 1OgP(a"LIb )
a; a'zvbj
es decir,
I(A; B) = H(A) — H(A|B) (2.7)

La ecuacién (2.7) da otra interpretaci(’)n de la informacién mutua y mas utilizada que la
Definicién (2.5).

Segun la Deﬁniciénf (2.3) de entropia condicional, ésta nunca a va ser mayor que
la entropia de la variable A, por lo que la informacién mutua siempre va a ser mayor que
o igual que cero. Si la entropia es una medida de incertidumbre y el conocimiento de la
variable B va a reducir esa incertidumbre, entonces ese conocimiento es informacioén que
aporta sobre la variable A. Por tanto la informacién mutua segin se defini6 en (2.7) es
una medida de la cantidad de informacién que aporta la variable B sobre la variable A.
Esta interpretacién va a ser la que se va a manejar en la exposicién del trabajo que se

presenta en esta tesis.

Una caracteristica de la informacién mutua es que el argumento del logaritmo en
(2.6) es adimensional a diferencia de la entropfa. Por tanto el valor de la informacién
mutua es invariante frente a transformaciones invertibles y diferenciales de las variables
(Battiti, 1994). A continuacién se enuncian algunas propiedades de la informacién

mutua.

i. Es una medida no negativa y acotada: 0 < I(A4; B) < H(A)
ii. Es conmutativa: I(A; B) = I(B; A)

iii. I(A; A) = H(A) por eso se suele denominar a la entropia de una variable como

“auto-informacion”. -

iv. H(A,B) = H(A) + H(B) — I(4; B)
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La propiedad i de la informacién mutua indica la relacién de esta medida con la
dependencia entre las variables aleatorias. Cuando la informacién mutua es nula significa
que la entropia y entropfa condicional son iguales, es decir que la matriz M (2.2) que
recoge la dependencia estadistica entre las variables tiene todos sus elementos iguales y
por tanto no existe dependencia entre las variables. Sin embargo cuando la informacién
mutua es maxima es porque la entropia condicional es nula que ocurre cuando la matriz
M es determinista, indicando que el conocimiento del valor de la variable B identifica
univocamente el valor de la variable 4, o lo que es lo mismo la variable B contiene toda
la informacién sobre la variable A.

Segiin las propiedades de la informacién mutua vistas anteriormente, esta medida
es una funcién de similaridad (Spath, 1980), cumpliendo las siguientes propiedades:

i. I(A; B) < H(A).
ii. Se cumple que I(A4; B) = H(A) si Py = Pp
iii. 1(A; B) = I(B; A)

Demostracién. Las demostraciones de las anteriores son triviales a partir de las propie-
dades de la informacién mutua.

d

Un concepto muy relacionado con la informacién mutua es el de distancia basada
en entropia (MacKay, 1997),

Definicién 2.6 (Distancia basada en Entropia (MacKay, 1997)). Sean A y B dos

variables aleatorias con informacidn mutua I(A; B) y entropia conjunta H(A, B). Se

define la distancia basada en entropia entre A y B, d(A, B), como,

d(A, B) = H(A, B) — I(A; B) (2.8)

La distancia basada en entropia es una medida, al igual que la informacién mutua,
de la cantidad de informacién que aporta la variable aleatoria B sobre A4, aunque el
comportamiento es contrario al visto anteriormente para la informacién mutua. En este
caso cuanta mdés informacién aporta la variable B menor es el valor de la distancia

basada en entropia, como se demuestra en el siguiente teorema.

Teorema 2.1. Sean A y B dos variables aleatorias discretas. La distancia basada en
entropia d(A, B) cumple 0 < d(A,B) < H(A) + H(B) siendo menor cuanto mayor
informacion aporta B sobre A.
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Demostracidn. Si B no aporta ninguna informacién sobre A, entonces no existe ninguna
relacién entre ambas variables por lo que son estadisticamente independientes, P(a, b) =

P(a)P(b) siendo la informacién mutua entre ambas variables nula I(4; B) = 0.

Calculando la entropia conjunta,

-—ZZP a,b)log P(a,b)
= ZZP (b) log P(a)P(b)
= _ ZZP (b) log P(a) — ZZP(G)P(b) log P(b)

~H(A)+H(B)

Por lo que la distancia basgda en entropia serd mixima e igual a la suma de las entropias

de las variables, d(A, B) = H(A) + H(B).

Si B aporta toda la informacién sobre A entonces existe una dependencia esta-
distica total entre ambas \%ariables aleatorias, es decir P(a,b) = P(a) = P(b), por tanto
la informacién mutua es méxima, I(4; B) = H(A) = H(B). En cuanto a la entropia
conjunta H(A, B),

—ZZP(L b) log P(a, b)
:—ZEP )log P(a

- H(A)

Al ser la entropfa conjunta y la informacién mutua iguales, la distancia basada en
entropia es nula, d(A, B) = 0. O

A continuacién se enumeran las propiedades que cumple la distancia basada en entropia
y que se corresponden con las que se establecen para un funcional de distancia métrica
(Anderberg, 1973).

i. Es siempre no negativa: d(A,B) >0

Demostracion.

B) =ZZP(a,b)logF(_i_b) —ZZP(a,b)log%‘i%
a' b ,v "

b
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74 2.2. Entropia Relativa e Informacién Mutua
P(a)P(b)
= P(
- 3P (5 sty
1 1
= P(a,b)lo
ZZ g( Pl P (bla))
—ZZPablogP (alh) +ZZPablog |)

= H(A|B) + H(B|4) > 0

ad

ii. Tiene un valor minimo cuando las dos variables aleatorias son la misma:

d(A,A) =0
Demostracién.

d(A,A) = H(A, A) — [H(A) - H(A|A)] = H(A) -~ H(A) = 0

O
iii. Es conmutativa: d(A, B) = d(B, A)
Demostracion.
d(A,B) = H(A,B) — I(A,B) = H(B,A) — I(B,A) = d(B, A)
O

iv. Si d(A, B) = 0 entonces la distribuciones de probabilidad de las dos variables son
iguales Py = Pp

Demostracion.

d(A,B) =0=> H(A,B) = I(A, B)
H(A) + H(B|A) = H(A) — H(A|B)
H(B|A) = —H(A|B)

Como la entropia es no negativa se debe cumplir que:

H(B|A) = H(A|B)= 0= P, = Py

anaria. Biblioteca Digital, 2003

ersidad de Las Palmas de Gran C:

© Unive



2. Conceptos en Teoria de la Informacién 75

v. Desigualdad triangular: VA, B,C : d(4,C) < d(4, B)+d(B,C)

Demostracion. Reescribiendo la expresién (ec. 2.8) de la distancia d(A, B) como,
d(A,B) = H(A|B) + H(B|A)

se tiene que,

H(A|B) + H(B|C) > H(A|B,C) + H(B|C)
= H(A, B|C)
= H(A|C) + H(B|A,C)
> H(A|C)

Intercambiando en la expresion anterior A y C, se obtiene
H(C|B)+ H(B|A) > H(C|4)
Y sumando las anteriores desigualdades,
H(A|B)+ H(B|C) + H(C|B) + H(B|A) > H(A|C) + H(C|)
es decir,
d(A,B) +d(B,C) > d(A,C)
|
Una forma de visualizar la relacién entre los conceptos de entropia, entropia

conjunta, informacién mutua y distancia basada en entropia es mediante la ayuda de

los diagramas mostrados en la Figura 2.1.

De la misma forma que se ha definido la informacién mutua para dos variables
aleatorias, se puede definir la informacién mutua condicional entre A y B cuando se

conoce C' como,

Definicién 2.7 (Informacién Mutua Condicional). Sean tres variables aleatorias
A, B y C con entropias condicionales H(A|C) y H(A|B,C), se define la informacion

mutua condicional I(A; B|C) como,

I(A; B|C) = H(A|C) — H(A|B,C) (2.9)
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76 2.3. Entropia Diferencial

d(A,B)

H(A,B)

Figura 2.1: Representacion grafica de las relaciones entre entropias de dos conjuntos

La expresion de la informacién mutua condicional en funcién de las distribuciones
de probabilidad es:

I(A;BIC) =3 3 >~ Plai, bj,ci) log P(ifgi’)%ji)ck)

2.3 Entropia Diferencial

Los conceptos de Teoria de la Informacién vistos hasta ahora hacen referencia a variables
aleatorias discretas y distribuciones de probabilidad, sin embargo los mismos conceptos

se pueden definir para variables aleatorias continuas con funciones de densidad asociadas.

Definicién 2.8 (Entropia Diferencial). Sea A una variable aleatoria continua con

funcidn de densidad f(a), se define entropia diferencial h(A) como
h(A) = —/"f(a) log f(a)da (2.10)
S

donde S = {a : f(a) > 0} es el conjunto soporte donde estd definida la funcién de
densidad. En algunos problemas reales, la funcién de densidad no se conoce por lo que
se debe estimar mediante la discretizacién del conjunto de soporte y calculdndola como
si dé una variable aleatoria discreta se tratara.

Si se discretiza el rango de la variable continua A en intervalos de tamafio A
siendo la funcién de densidad f(a) continua en cada intervalo, se tiene que en cada

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



2. Conceptos en Teoria de la Informacién 77

intervalo existe un valor a a; que verifica:

faa= [ fia (211)

FAN

Sea la variable aleatoria discreta A2 definida a partir de la variable aleatoria

continua A como,
AR =q; siiA <AL (i+1)A (2.12)

donde la distribucién de probabilidad para la variable discreta P; = P(A® = a;) es

(i+1)A
a=/' f(a)da = f(a;)A (2.13)

A

Calculando la entropfa de la variable aleatoria discreta A? segiin la expresién

(2.1) se tiene que:

Hj;(AA) =— zpilogpi
=~ fa)Alog (f(a)A) (2.14)
= 3" Af(a)log fai) — log A

La ecuacién (2.14) muestra la entropia de una variable aleatoria obtenida a partir
de la discretizacién de una variable continua, la cual se aproxima a la entropia diferencial
a medida que el intervalo A tiende a cero, como se muestra en el teorema que se incluye
a continuacién y cuya demostracién se puede encontrar en (Cover y Thomas, 1991,
pag. 229).

Teorema 2.2 (Cover y Thomas, 1991). i la funcidn de densidad f(A) de la varia-

ble aleatoria continua A es integrable, entonces se verifica

H(A®) +1log A — h(f) = h(A), a medida qué A—0 (2.15)

Por tanto la entropia de una discretizacién en 2" intervalos de una variable alea-

toria continua es aproximadamente h(A) + n.

Al igual que se definié la entropia diferencial para variables aleatorias continuas,

se puede definir la entropia conjunta y la entropfa condicional diferencial.

Definicién 2.9 (Entropia Conjunta Diferencial). Sean A y B dos variables aleato-
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78 2.4. Entropia Relativa e Informacién Mutua Diferencial

rias continuas con funcion de densidad conjunta f(A, B), se define la entropia conjunta
diferencial h(A, B) como

h(A,B) = //f (a,b) log f(a,b)dadb (2.16)

Definicién 2.10 (Entropia Condicional Diferencial). Sean A y B dos variables
aleatorias continuas con funcion de densidad conjunta f(A,B) y funcién de densidad

condicional f(A/B, se define la entropia condicional diferencial h(A|B) como

h(A|B) = / f(a,b)log f(a|b)dadd (2.17)

2.4 Entropia Relativa e Informacién Mutua Diferen-

cial

En esta seccién se dan las definiciones equivalentes de la entropia relativa y la informa-
cién mutua para variables aleatorias continuas, es decir, la entropia relativa e informacién

mutua diferencial.

Definicién 2.11 (Entropia Relativa Diferencial). Sean dos funciones de densidad

[ y g, se define la entropia relativa o cruzada diferencial D(f||g) como

D(fllg) = / / 7(a) logg—(%da (2.18)

Como se vio en la Seccién 2.2, un caso particular de la entropia relativa es la
informacién mutua, que para variables aleatorias continuas es

Definicién 2.12 (Informacién mutua diferencial). Sean dos variables aleatorias con-
tinuas A y B con funciones de densidad f(A) y f(B) y funcidn de densidad conjunta
f(A, B). La informacién mutua entre ambas variables aleatorias I(A; B) se define como

la entropia relativa entre la probabilidad conjunta y el producto de probabilidades.

N f(ab) .
I(4; B) _/f‘( ,b) log 7t ot (2.19)

Las propiedades que posee esta definicién de la informacién mutua diferencial son
las mismas que las de la informacién mutua enunciadas en la Seccién 2.2.

La informacién mutua como se ha descrito anteriormente es una medida de de-
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2. Conceptos en Teorfa de la Informacién 79

pendencia entre variables; como también lo son las funciones de correlacién, por esta
razén ha sido utilizada en algunos casos en lugar de éstas (Fraser y Swinney, 1986;
Moddemeijer, 1989; Linsker, 1989; Bridle et al., 1992; Milosavljevic, 1995; Deco et al.,
1995; Viola, 1995). A diferencia de las funciones de correlacién, la informacion mutua
es mas general ya que recoge dependencias més complejas que las lineales, medidas por

las funciones de correlacion.

Para algunas funciones de probabilidad existen trabajos que establecen la rela-
cién de la informacién mutua con la correlacién lineal. Asi para variables aleatorias con
funcién de densidad conjunta gaussiana existe una relacién directa entre la informacién
mutua y la funcién de correlacién (Fraser, 1989). Para secuencias binarias que se en-
cuentren desplazadas d pdsiciones, Li (Li, 1990) da la siguiente expresién que establece

la relacién entre la informacién mutua I(d) y la funcién de correlacién I'(d).

[+ TW)/PAL+TE/E | o, r(d
1@ =Tles = —rgppp ' 1® (+ %)

‘ P}
. T(d) I'(d)
2 ‘ -
+ P2log (1 +. P2 ) + PP, log (1 PP,

En el clculo de la entropia diferencial (2.10) y la informacién mutua diferencial
(2.19) se supone conocida la funcién de densidad de la variable aleatoria, pero en muchos
problemas reales no se dispone de esta informacién sino que se tiene un conjunto de
muestras obtenidas mediénte muestreo aleatorio. A partir de estas muestras se puede
estimar la informacién mutua mediante métodos basados en niicleos como los propuestos
en (Moon et al., 1995; Viola et al., 1995) o aproximando la funcién de densidad mediante
histogramas (Fraser y Swinney, 1986; Moddemeijer, 1989; Moddemeijer, 1999).

La estimacién por medio de niicleos consiste basicamente en estimar la funcién de
densidad mediante funciones centradas en las muestras de forma que la informacion mu-
tua se calcula segiin (2.19) ya que la funcién que se obtiene es continua. El inconveniente
con estos métodos es que se deben fijar algunos pardmetros de las funciones utilizadas
en la estimacién. Ademés el sesgo que introduce estos pardmetros en la estimacién de

la informacién mutua no estd estudiado.

En la estimacién por histogramas el principal parametro es el ancho de las celdas
utilizadas en la discretizacién. En el trabajo de Fraser (Fraser y Swinney, 1986) se
presenta un algoritmo recursivo donde el espacio se discretiza en celdas hasta que la
distribucién de las muestras dentro de cada celda sea plana, resultando més aproximada
la aproximacién (2.11). Para comprobar cuando la distribucién es plana dentro de una

celda los autores realizan un test de hipétesis x> con un nivel de significacién del 20%.
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El sesgo que introduce la discretizacién del espacio en celdas ha sido estudiado por
Moddemeijer (Moddemeijer, 1989) y se debe a los siguientes factores,

R — bias, debido a la estimacién de la funcién de densidad mediante histogramas

la estimacién va a ser peor a medida que el tamafio de las celdas aumenta.

e N — bias, debido al tamafio finito de la muestra la informacién mutua va a estar

subestimada, siendo este sesgo mayor a medida que el nimero de muestras por
celda disminuye.
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Capitulo 3.

Revisién Bibliografica en Seleccién
de Atributos

En este capitulo se introd@ce el problema de la seleccién de atributos, en él que se intenta
obtener los atributos que fnejor definen un concepto o clase en funcién de algitn criterio
de relevancia. Por tanto, algunas definiciones de relevancia de atributos existentes en
la literatura son analizadés dependiendo de su capacidad para captar la relevancia de
los atributos en distintos problemas. A continuacién se realiza un recorrido por algunos
de los trabajos que aparecen en la literatura de Aprendizaje Automatico que describen

algoritmos y métodos para la seleccién de atributos.

3.1 Introducciﬁén

Las dos grandes tareas del Aprendizaje Supervisado dentro del Aprendizaje Automatico
son la obtencién de las reglas de clasificacion (mecanismos de clasificacién en general) y la
seleccién de los atributos relevantes. Diferentes mecanismos de clasificacién y métodos
para su obtencién se expusieron en el Capitulo 1, y en este capitulo se introducird
el problema de la seleccién de atributos, realizando un breve recorrido por trabajos
existentes en la literatura sobre este problema. Antes de ver distintas definiciones de

relevancia de atributos se' expone necesidad de detectar estos atributos relevantes.

La primera razén por la que se considera necesario detectar los atributos relevan-
tes, se basa en la prefereﬁcia por las hipétesis o modelos més sencillos frente a los mas
complejos. Esta preferencia ha sido utilizada con bastante frecuencia en la ciencia mo-
derna y tiene sus origenes en el denominado Principio de la Cuchilla de Occam (Occam’s

Razor) que originalmentekrecalcaba el principio Aristotélico “Entia non sunt multiplican-

81
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da preater necessitatem” (“las entidades no debe multiplicarse mas alld de lo necesario”)
formuldndolo como “pluralitas non est ponenda sine necessitas” (“la pluralidad no debe
utilizarse sin necesidad”). Este principio se ha utilizado amplia y clésicamente en el
campo del Aprendizaje Automdtico (Blumer et al., 1987) y m4s recientemente en cam-
pos como Mineria de Datos y Descubrimiento del Conocimiento (KDD) por Domingos
(Domingos, 1999). En este tltimo trabajo, Domingos indica que se pueden hacer dos
interpretaciones del principio de la Cuchilla de Occam. Por un lado la preferencia de
las hipétesis mds simples por una cuestién de simplicidad de la hipétesis resultante, y
por otra porque las hipétesis mds simples tienen mayor probabilidad de generalizar me-
jor, es decir, menor error de generalizacién. En dicho trabajo, Domingos expone que la
segunda interpretacién no puede tomarse como algo general ya que si bien existen tra-
bajos tedricos y experimentales que avalan dicha interpretacién, también existen otros
trabajos que demuestran su no validez.

La primera interpretacién es la que, trasladada al problema de seleccién de atri-
butos, ha sido utilizada como principio en esta tesis, y que se puede enunciar como,

St con dos conjuntos de atributos muestran una calidad comparable en un

proceso de induccidn, es preferible tomar aquel conjunto que posea menor
numero de atributos.

En la interpretacién anterior del Principio de la Cuchilla de Occam se establece la
seleccion de la hipétesis mas simple (menor nimero de atributos), sin que ello suponga
ninguna relacién con el error del clasificador obtenido, ya que se parte de la igualdad
en la informacién aportada por todos los conjuntos de atributos y por tanto no se
realiza ninguna consideracién previa en el error del clasificador. Es decir, lo que guia
la seleccién de la hipétesis con menor nimero de atributos es que supone reduccién del
tiempo computo o en las capacidades de almacenamiento segun el clasificador utilizado,
as{ como una mayor simplicidad en la explicacién del concepto inducido. Aunque esto

ltimo es bastante dependiente del contexto, por lo que no siempre la hipdtesis més
sencilla es méas comprensible.

El otro motivo, aparte de la simplicidad de la hipétesis generada, viene dado
porque la adicién de nuevos atributos a un clasificador no supone un incremento en la-
tasa de acierto (Hamamoto et al., 1996), a excepcién del clasificador bayesiano 6ptimo,
para el cual la adicién de nuevos atributos en el proceso de clasificacion supone que la
tasa de acierto aumente o se mantenga, nunca que disminuya. Sin embargo, como se
expuso en el anterior capitulo, el clasificador bayesiano 6ptimo es de poca utilidad, ya
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que el nimero de muestras necesarias para la estimacién de las funciones de probabilidad

crece exponencialmente con el nimero de atributos.

La aproximacién Naive Bayes no se ve afectada tampoco por los atributos irre-
levantes, pero sin embargo la tasa de acierto disminuye cuando existen atributos que
son redundantes. En otroé clasificadores préacticos la adicién de nuevos atributos puede
suponer que la tasa de aciérto disminuya. Breiman (Breiman et al., 1993) encontré que
la adicién de nuevos atributos en la generacién de los arboles de decisién no implica-
ba un incremento en la tasa de acierto, y si un aumento del nimero de nodos. Holte
(Holte, 1993) comprobé la: tasa de acierto que se consigue con una sola regla en muchos
de los problemas de clasificacién utilizados para comprobar la eficiencia de los distintos
métodos propuestos, y deﬁecté que no es significativamente inferior a la que se consigue
con reglas obtenidas con un algoritmo més elaborado como puede ser el C4.5, con un
mayor nimero de atributos. Esto puede dar lugar a la discusién sobre la calidad de los
conjuntos de datos utilizados como validacién en Aprendizaje Automdtico, en lo refe-
rente a su relacién con pfoblemas reales, ya que de ser asi los problemas reales a los
que se debe enfrentar el Aprendizaje Automéatico son tan simples, que practicamente se
podrian resolver con una sola regla. Pero no se va a entrar en este tema ya que no es

un objetivo de esta tesis entrar en esta discusion.

El problema de la seleccién de atributos no es algo exclusivo de Aprendizaje Au-
tomético ya que hace muchos afios que se estudia en dreas como el Reconocimiento de
Formas. Una recopilacién de métodos de seleccién de atributos en este drea se puede
encontrar en (Devijver y Kittler, 1982). Una de las razones por la que los trabajos
desarrollados en Reconocimiento de Formas no han tenido una aplicacién inmediata en
Aprendizaje Automatico es la naturaleza, en general numérica, del dominio de los atri-
butos tratados sin un alto contenido simbélico. Dentro del Reconocimiento de Formas
las técnicas de seleccion de atributos se pueden dividir en dos categorias: extraccién de

atributos y selecciéon de atributos.

La extraccién propiamente dicha de atributos (Fig. 3.1) recoge los métodos que
realizan una transformacién sobre el espacio de atributos inicial, de forma que el espacio
transformado resulte mas adecuado en algin sentido para tareas de analisis y/o clasifica-
ci6n que el original. En esta categoria se pueden encontrar el Anlisis de Componentes
Principales (Sanchez Garca, 1978) y la transformada de Karhunen-Loeve (Kittler, 1986)
o el Discriminante Lineal'de Fisher (Duda y Hart, 1973).

En (Intrator, 1992) se utiliza una red neuronal para realizar la proyeccién del
espacio original en uno de menor dimensién donde se intenta que la proyeccién sea
multimodal, lo que facilita el proceso de clasificacién. Torkkola y Campbell (Torkkola
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X' = f(X)

Figura 3.1: Extraccién de atributos

y Campbell, 2000) proponen otra técnica diferente basada en Teoria de la Informacién
para realizar la proyeccién del espacio original en uno de menor dimensién utilizando
una transformacién lineal que maximiza la informacién mutua entre las clases y las
caracteristicas en el subespacio proyectado. Debido a la transformacién que se realiza,
los atributos resultantes pierden su significado original, hecho no deseable en la mayoria,
de los problemas de Aprendizaje Automatico. Ademés, debido a que la transformacién

se tiene que realizar cada vez que se precisa clasificar una nuevo caso, el tiempo de
respuesta del clasificador se ve incrementado.

La seleccién de atributos en Reconocimiento de Formas, por otro lado no reali-
za ningin tipo de transformacién por lo que el contenido semdntico de cada atributo
se mantiene. La seleccién se realiza mediante la bisqueda de los atributos que mejor
definen la clase siguiendo algin tipo de medida (Fig. 3.2). Este esquema es el mismo
que se ha seguido en Aprendizaje Automético, aunque las medidas que se utilizan para
estimar cuales son los mejores atributos difieren en ambos campos. En Reconocimiento
de Formas la seleccién de atributos se ha basado principalmente en medidas estadisti-
cas como pueden ser la divergencia, la distancia de Matsusita o medidas de distancia
interclase (Kittler, 1986; Jensen, 1986; Richards, 1986; Bow, 1992). El inconveniente
de utilizar estas medidas en la seleccién de atributos en Aprendizaje Automatico es que
se basan en suponer una distribucién especifica de la clases en el espacio de atributos,
como puede ser la normal, hecho que no siempre se puede asegurar en los problemas de
este campo, cuando el nimero de muestras es reducido o de atributos es alto.

3.2 Definiciones de Relevancia

Un concepto nuclear en esta tesis y que por tanto precisa ser explicitamente tratado
es la relevancia de atributos. Este concepto es necesario definirlo de forma que se pue-

dan identificar y seleccionar qué atributos son relevantes. En (Wang, 1996) se recogen
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‘Figura 3.2: Seleccién de atributos

algunas formalizaciones y definiciones de relevancia debidas a diferentes autores, comen-
zando por una de sentido éomﬁn que entronca claramente con el método de la variacion

concominante comentado en la Seccién 1.6.

Definicién 3.1. Dadas a una evidencia eristente E, una hipdtesis H en consideracion
y la variacion en la probabz'lz’dad de H debida al ezamen de la evidencia adicional 1. Se
dice que I es relevante para H en base a la evidencia E, si la probabilidad de H cambia
con la adicion de la nuevfa evidencia I a la ya existente. Si no es asi se dice que es

irrelevante.

En (Wang, 1996) se recogen otras definiciones de relevancia desde un punto de
vista formal en diferentes campos, aunque el interés en el presente trabajo se centra en las
definiciones de relevancia én Aprendizaje Automatico. En este punto nos encontramos
con que en la bibliografia de este campo no existe un consenso sobre una definicién
tinica de relevancia. Ello es légico debido a que como indica Blum (Blum y Langley,
1997) las definiciones de relevancia deben tener en cuenta la pregunta: “;relevante para
qué?”. En este sentido Mlchalskl (Michalski, 1983) clasifica los atributos que se utilizan
en el proceso de aprendlzaje dependiendo de las tareas que debe realizar el proceso de

aprendizaje partiendo de aquellos, en las siguientes categorias,

Relevancia Completa En el caso que los descriptores (atributos) se suponen direc-
tamente relevantes al problema, con lo que la tarea de aprendizaje consiste en

formular una asercion inductiva.

Relevancia Parcial Cuando los casos observados pueden contener un gran nimero de
descriptores irrelevantes o redundantes, con lo que la tarea de aprendizaje debe
seleccionar los descriptores més relevantes y a partir de ellos construir la asercién

apropiada.

Relevancia Indirecta Este es el caso mas complejo, ya que si bien los descriptores no

son relevantes, entre ellos algunos pueden ser utilizados para construir descriptores
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derivados que si sean relevantes. Por tanto, la tarea de aprendizaje tiene como
objeto construir los nuevos descriptores, y a partir de ellos construir la asercién

apropiada.

Algo que llama la atencién de las anteriores definiciones es que para definir rele-
vancia se utiliza el término relevante en el propio contenido de la definicién. A continua-
cion se dan algunas definiciones més formales de relevancia recogidas en la recopilacién
de Blum y Langley (Blum y Langley, 1997).

Definicién 3.2. (Relevancia con respecto al concepto) Un atributo X; es relevante
para el concepto C si existe un par de ejemplos A y B en el dominio de instancias tal
que A y B difieren solo en la etiqueta y, # yp

Una definicion similar a la anterior es la debida a Almuallim (Almuallim y Diet-
terich, 1994) pero restringida a atributos booleanos. Un inconveniente que posee la
anterior definicién es que si en el conjunto de aprendizaje D no se da ninguna situacién
como la expresada en la Definicién 3.2 no se puede establecer la relevancia de ningun
atributo. Por otra parte y debido a ruido en el conjunto de aprendizaje, se pueden
detectar como atributos relevantes a aquellos que no lo son.

Para tener en cuenta el conjunto de aprendizaje D y de esta forma evitar el
inconveniente que posee la anterior definicién, John (John et al., 1984) da las siguientes
definiciones de relevancia.

Definicién 3.3. (Fuertemente relevante con respecto al conjunto de aprendi-
zaje) Un atributo z; es fuertemente relevante con respecto al conjunto de aprendizaje D,
s existen dos ejemplos A y B que difieren solo en su asignacion a X; y tienen diferentes
etiquetas. De la misma forma, X; es fuertemente relevante al concepto definido por la
etiqueta Y y cuya distribucion es D si existe ejemplos A y B con probabilidad distinta
de cero que difieren solo en la asignacidn a X; y no tienen la misma etiqueta es decir,
Ya # ym-

Definicién 3.4. (Débilmente relevante con respecto al conjunto de aprendi-
zaje) Un atributo X; es débilmente relevante con respecto al conjunto de aprendizaje D
st eliminando un subconjunto de los atributos X; pasa a ser fuertemente relevante segin
la definicidn anterior.

Un elemento importante que aportan las anteriores definiciones es que permi-
ten seleccionar los atributos en funcién del grado de relevancia, siendo los atributos

fuertemente relevantes imprescindibles porque su eliminacién afiade ambigiliedad a las
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muestras del conjunto de aprendizaje. Siﬁ embargo los atributos débilmente relevantes
pueden mantenerse o rio, Hependiendo de qué atributos contenga el conjunto de atri-
butos seleccionados. Las definiciones anteriores de relevancia fuerte y débil se pueden
reescribir en base a probaﬁilidades, para ello se define S; como el conjunto de todas las

caracteristicas menos la caracteristica X;, y s; una instanciacién de dicho conjunto.

Definicién 3.5. X, es fuertemente relevante si existe algun valor x; de dicha caracte-
ristica, una clase Y y un conjunto S; con valor s; para los cuales P(X; = z;,8; =8;) > 0

tal que

P(Y =y|X;=12;,Si=5;) # P(Y = y|S; = s))

Definicién 3.6. Una caracteristica X; es débilmente relevante si y solo si no es fuer-
temente relevante, y existe un subconjunto de caracteristicas S C S; para el cual eziste

alguna X; y clase Y para los cuales P(X; = z;,S; = s;) > 0 tal que

P(Y = ylX; = &, 8} = ) # P(Y = IS} = s})

Otra definicién de relevancia debida a Wang (Wang, 1996) y que hace uso de
conceptos de Teoria de la Informacién es la relevancia variable de una atributo respecto

a la clase,

Definicién 3.7. (Relevancia variable) La relevancia variable del atributo X; con
respecto a la clase Y se define como la relacion existente entre la informacion mutua
entre el atributo y la clase, y la entropia de la clase.

1(X;Y)

r(X:,Y) = THY)

La relevancia variable se aplica también al caso condicional del conocimiento de un
conjunto de atributos, denomindndose entonces relevancia condicional. Una diferencia
que existen entre la relevancia variable y las definiciones de relevancia fuerte o débil
es que se introduce un grado de relevancia, es decir, no asigna un todo o nada a los

atributos. Asi r(X;,Y) = 1 indica la relevancia méxima y a medida que decrece hacia

cero la relevancia va disminuyendo.

Aunque Wang demuestra que los conjunto de variables relevantes segin su defi-

nicién poseen una complejidad minima de acuerdo al principio de maxima entropia, en
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Blum (Blum y Langley, 1997) se recoge otra definicién de relevancia como medida de

complejidad, mas que hacer referencia a cudles son los atributos relevantes.

Definicién 3.8. (Relevancia como medida de complejidad) Dado un conjunto
de aprendizaje D y un conjunto de etiquetas Y, se define la relevancia re(D,Y) como
el nimero de atributos relevantes seqin la Definicién 3.2 que posee el menor nime-
ro de atributos relevantes entre aquellos que dan el menor error sobre el conjunto de
aprendizaje.

En la anterior definicién més que seleccionar los atributos més relevantes, se
utiliza la relevancia como una medida de la complejidad de la funcién ya que el objetivo es
buscar el algoritmo que dé mejor resultado con la menor complejidad, es decir, encontrar
el menor nimero de atributos necesarios para obtener un funcionamiento éptimo en el

conjunto de aprendizaje con respecto al concepto que representa.

Todas las definiciones anteriores son independientes del algoritmo de induccién
utilizado, pero puede resultar que un atributo que es relevante segin algunas de las defi-
niciones anteriores, utilizado con un determinado algoritmo de induccién no intervenga
en el proceso de induccién por lo que se considera irrelevante por dicho algoritmo. Una
definicién que si considera esta situacién es la “utilidad” incremental (Caruana y Freitag,
1994) definida como,

Definicién 3.9. (Utilidad incremental) Dado un conjunto de aprendizaje D, un al-
goritmo de aprendizaje L, y un conjunto de atributos S, un atributo X; es incremental-
mente 4til para L con respecto a S si la tasa de acierto de la hipétesis que I produce
usando el conjunto de atributos {X;} US es mejor que la tasa de acierto obtenida utili-

zando solo el conjunto de atributos S.

Esta definicién se adapta bastante bien al esquema de seleccién de atributos como
un proceso de bisqueda, que es lo que se describe en la siguiente seccién.

3.3 Seleccién de Atributos como un Proceso de Biis-

queda

La seleccién de atributos se puede considerar como un problema de biisqueda (Siedlecki
y Sklansky, 1988; Langley, 1994) en un cierto espacio de estados, donde cada estado
se corresponde con un cierto subconjunto de atributos, y el espacio engloba todas los
posibles subconjuntos que se pueden generar. El proceso de seleccién de atributos puede
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Figura 3.3: Proceso de seleccién de atributos

entenderse como el recorrido de dicho espacio hasta encontrar un estado (combinacién de

atributos) que optimice alguna funcién definida sobre un conjunto de atributos (Figura
3.3). ‘

En la Figura 3.4 se muestra una representacion gréfica del espacio de busque-
da correspondiente a un problema de seleccién de atributos, donde el conjunto inicial
contiene cuatro atributos. En este caso particular cada estado se diferencia del ante-
rior en un solo atributo, pero pueden existir otros espacios donde estados adyacentes se

diferencien en mas de un atributo, como se verd mas. adelante.

Una vez que se ha definido el espacio de biisqueda es necesario establecer un
punto de inicio para empezar la bisqueda. Los dos puntos obvios, son comenzar con
todos los atributos e ir eliminando a medida que avanza el proceso, o comenzar sin

ningiin atributo e ir afiadiéndolos.

En los procesos de busqueda es necesario establecer una estrategia para recorrer
el espacio. Una p051b1hda,d es la solucién exhaustiva, que consiste en recorrer todo el
espacio, pero debido a que el nimero de posibles combinaciones de los n atributos es
2™ — 1, lo hace impracticable cuando el nimero de atributos es elevado, ya que para la
seleccién del subconjunté de m atributos de forma exhaustiva es necesario comprobar
los (’:) = m subconjuntos. Asi, si se deben comprobar todos los subconjuntos
desde dimensién 1 entonces el niimero es Y .-, (z) que implica una complejidad O(n™),

que como se muestra en (Davies y Russell, 1994) es un problema NP-completo.

Para evitar el recorrido de todo el espacio, se han definido estrategias que per- '

miten obtener un subconjunto de atributos que no aseguran el 6ptimo pero que tienen

un valor préximo con respecto a la funcién de evaluacién utilizada. De entre las mas
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Figura 3.4: Espacio de bisqueda para cuatro caracteristicas

utilizadas se encuentran las secuenciales en las que o bien se va afiadiendo iterativa nue-
vos atributos a los ya seleccionados o bien se van eliminando del conjunto inicial. La
primera estrategia se denomina Seleccién Secuencial hacia Adelante (SFS) y la segunda
Eliminacién Secuencial hacia Atrds (SBS). Un inconveniente de estos métodos es que no

es posible de vuelta atrds ya que una vez se ha afiadido un atributo se conserva hasta
el final de la bisqueda.

Una modificacién a los algoritmos secuenciales que permite la inclusién y elimina-
cion de atributos es el algoritmo Plus-I-Minus-r (Devijver y Kittler, 1982) que permite
anadir [ atributos y eliminar r atributos en cada paso, aunque la eleccién de estos para-
metros no es sencilla. Para evitar tener que fijar los valores de [ y r, Pudil (Pudil et al.,
1994) propone los métodos de Bisqueda Flotante (SFFS y SBFS), que se corresponde
con el Plus-1-Minus-r dejando los pardmetros [ y r flotantes. La diferencia entre el SFFS
y SBFS es que en el primero comienza sin atributos mientras que el segundo comienza
con todos los atributos. El procedimiento para el SFFS (para el SBFS es simétrico)
consiste en afadir en cada paso el atributo que provoque un mayor incremento de la,
funcién de evaluacién y luego comenzar un proceso de eliminacién condicional. Esta
eliminaci6n supone ir extrayendo atributos de forma que la cardinalidad del conjunto se
vaya reduciendo, siempre que la funcién de evaluacién para cada dimensién obtenida por
eliminacién de un atributo sea mayor que la que se obtuvo por adicién de un atributo.

Las estrategias secuenciales SFS y SBS son las més sencillas de implementar pero
la literatura documenta muchas m4s, aunque generalmente se pueden agrupar en unas
pocas categorias atendiendo a dos criterios: primero a la regién del espacio que recorren
para encontrar el subconjunto de atributos 6ptimos y segundo a cémo se realiza este
recorrido. Doak (Doak, 1994) establece tres categorias para las estrategias: exponencia-
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les, secuenciales y aleatorias. Dentro de las primeras se encuentran aquellas estrategias
que tienen complejidad O(nm) pero aseguran la obtencién del subconjunto 6ptimo. Las
estrategias secuenciales a‘% diferencia de las exponenciales recorren solo una porcion del
espacio de bisqueda y por tanto no aseguran la obtencién del 6ptimo, aunque el coste
computacional es polinomial. Las estrategias aleatorias se basan en visitar diferentes de
regiones del espacio de bisqueda sin un orden predefinido, evitando de esta forma que
se pueda obtener un éptimo local de la funcién de evaluacién para un determinado sub-
conjunto de atributos. Dash (Dash y Liu, 1997) propone una clasificacién muy similar a
la realizada por Doak, ya que también establece las siguientes tres categorias: completa,
heuristica y aleatoria, que equivalen a las realizadas por Doak. Jain y Zongker (Jain
y Zongker, 1997) realizan una comparativa entre 15 métodos de bisqueda diferentes,
incluyendo heuristicos, estocasticos y optimos para un problema artificial de dos clases
con funciones de densidad gausianas, por lo que el error es conocido e igual a la distancia
de Mahalanobis, y encuentran que de los métodos probados los de Bisqueda Flotante

tienen resultados bastante similares al Branch&Bound, pero de forma mads rapida.

Como se ha comentado anteriormente, la estrategia de busqueda intenta encon-
trar el subconjunto que optimice una determinada funcién de evaluacién. Esta medida
de evaluacién estard definida para un conjunto de atributos y deberd medir la capacidad
discriminante del conjunto de atributos para distinguir entre las diferentes clases defini-
das en el problema. Las funciones de evaluacién utilizadas en los distintos trabajos de
seleccién de atributos se han basado en diferentes criterios para medir la relevancia o
capacidad de discriminacién de los atributos. En la literatura existen varias taxonomias

de estas medidas de evaluacién atendiendo a diferentes criterios, dependiendo de los
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autores.

Langley (Langley, 1994) agrupa las funciones de evaluacién en dos categorias:
Filtro y Envolvente (wrapper). En la primera, categoria (Fig. 3.5), se incluyen los
esquemas en los que la seleccién de atributos se realiza como un preproceso al proceso
de induccién y por tanto de manera independiente, por lo que puede entenderse como un
filtrado de los atributos irrelevantes. Por otro lado, en los esquemas de tipo envolvente
(John et al., 1984)(Fig. 3.6), la seleccién de los atributos y la induccién de las reglas
de clasificacién no son elementos independientes, ya que la seleccién de los atributos
hace uso del proceso de induccién para evaluar la calidad de cada conjunto de atributos
seleccionados en cada momento.

Blum y Langley (Blum y Langley, 1997) establecen una clasificacién de las fun-
ciones de evaluacién utilizando también como criterio la, dependencia que existe entre
el proceso de seleccién y el de induccién, agrupdndolas en cuatro categorfas. La pri-
mera, que denomina de Esquemas Empotrados (embedded), recoge aquellas soluciones
de seleccién de atributos donde no existe dicho proceso como tal, si no que viene dado
por el propio esquema del algoritmo de induccién, como ocurre en los algoritmos que
genera arboles de decisién o de descripciones légicas, que utilizan solo aquellos atributos
necesarios para obtener una descripcién consistente con el conjunto de aprendizaje. La
segunda y tercera categoria son la Filtro y la Envolvente comentadas anteriormente. La,
iltima categorfa se encuadra los esquemas de seleccién basados en la ponderacién de
los distintos atributos. Un ejemplo de este esquema, de seleccién puede observase en las
redes neuronales donde un peso muy bajo asociado a ciertas entradas implica de facto

poca relevancia en el proceso de clasificacién, ya que su influencia en la salida es minima.

A diferencia de las anteriores clasificaciones, Doak (Doak, 1994) establece una
clasificacién de las medidas de evaluacién basada en la naturaleza de éstas, més que de su
interrelacién con el proceso de induccidn, estableciendo tres categorfas para las funciones
de evaluacién. A pesar de que el criterio es diferente las categorias, resultantes son
similares a las anteriores. Por un lado se encuentran las medidas que utilizan propiedades
intrinsecas a los datos. Estas se correspdnden a los esquemas de tipo filtro, porque se
basan en la informacién que obtienen del conjunto de aprendizaje. Otra categoria se
refiere a las medidas basadas en la tasa de acierto de un clasificador, que son las que
los otros autores han encuadrado dentro de las denominadas de tipo Envolvente. La
tltima categorfa incluye los métodos que calculan o estiman de forma incremental la
tasa de acierto de un clasificador. Esta tltima, categoria viene a ser un caso especial de
la segunda, cuando la estrategia de bisqueda es secuencial.

Dash (Dash y Liu, 1997) realiza una taxonomia similar a la realizada por Doak,
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pero dividiendo aquellas que se basan en propiedades intrinsecas de los datos, es decir
las tipo filtro, en varias ‘categorias dependiendo de que propiedades se extraen de los
mismos. De esta forma la clasificacién que establece de las funciones de evaluacién es
la siguiente: medidas de distancia, medidas de informaci(’)n,-medidas de dependencia,
medidas de consistencia y por otro lado las medidas basadas en la tasa de error de un

clasificador que corresponderian a las de tipo envoltura.

Como en todo proceso de bisqueda, en la seleccién de atributos es necesario
establecer un criterio de parada que permita determinar cuando se ha encontrado el
‘subconjunto de atributos para los que la funcién de evaluacién da el valor éptimo. Una
opcién para fijar este crif;erio consiste en considerar que la funcién utilizada para medir
la calidad de los atributds seleccionados sufre un proceso de saturacién cuando encuen-
tra el mejor conjunto de atributos. En este caso se detiene la bisqueda cuando a partir
de un determinado estado, el valor de la funcién utilizada no mejora sustancialmente
para los estados sucesorégs. Otra posibilidad es no establecer un criterio de parada y
dejar evolucionar la estréitegia de busqueda utilizada hasta el final, para luego tomar el
subconjunto de atributos para el cual la funcién de evaluacién fue maximo. No fijar un
criterio de parada supone que para la bisqueda exhaustiva se recorra todo el espacio
de biisqueda, con el consiguiente coste computacional que ello supone, aunque con ello
se puede obtener el subconjunto para el cual la funcién de evaluacién utilizada da el
valor éptimo. En el caso de funciones de evaluacién que asignan un valor a cada atri-
buto, un criterio de paratda consiste en establecer un umbral, de forma que la bisqueda
termina cuando la medida asociada a cada uno de los atributos no seleccionados en un

determinado momento sﬁpera el umbral fijado.

3.4 Revisién de Trabajos en Seleccion de Atributos

En esta seccién se realiza un recorrido por diferentes algoritmos propuestos en la bi-
bliografia para realizar la seleccién de atributos. Los distintos algoritmos y métodos se
clasifican en funcién de dos pardmetros: estrategia para recorrer el espacio de bisqueda
y funcién de evaluacién de cada subconjunto de atributos. Con respecto al primer pa-
rdmetro se establecen las mismas categorias que establece Doak: bisqueda exhaustiva,
bisqueda heuristica y bisqueda aleatoria. En lo que respecta a la funcién de evalua-
cién se establecen las siguientes categorias: basada en medidas de distancia, basada en
Teoria de la Informacién, basada en medidas de consistencia y basada en el error de un
clasificador. En la Tabla 3.1 aparecen los trabajos méas representativos recogidos en esta

seccién. En esta tabla se muestra el primer autor y el nombre del sistema, el tipo de
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3.4. Revisién de Trabajos en Seleccion de Atributos

Autor Evaluacién | Bisqueda | Inicio | Parada
Aha (BEAM) error clasificador | exhaustiva | aleatorio | n° iteraciones
Almuallim (FOCUS) consistencia exhaustiva | ninguno | consistencia
Bradley (FSV) distancia heuristica | todos saturacién
Battiti (MIFS) medida informacién | heuristica | ninguno | n° atributos
Caruana (BSE-SLASH) | error clasificador | heuristica | todos saturacion
Cardie (IG-CBL) medida informacién | heuristica todos consistencia
Domingos (RC) error clasificador | heuristica | todos saturacién
Foroutan (AMB&B) error clasificador | exhaustiva | todos saturacién
Fukunaga (B&B) distancia exhaustiva | todos umbral
Gonzélez (SLAVE) medida informacién | aleatoria | aleatorio | consistencia
Holte (1-R) error clasificador heuristica | ninguno | n° atributos
Inza (FSS-EBNA) error clasificador aleatoria n/2 saturacién
Kira (Relief) distancia heuristica | todos umbral
Koller medida informacién | heuristica todos n° atributos
Langley (OBLIVION) error clasificador heuristica | todos saturacién
Liu (LVF) consistencia aleatoria | ninguno umbral
Moore (RACE) error clasificador heuristica | ninguno | saturacién
Scherf (EUBAFES) distancia heuristica | todos umbral
Skalak (RMHC) error clasificador heuristica | aleatorio | n® iteraciones
Vafaie (IS) error clasificador | heuristica | [/n] saturacién
Wang (CR) medida informacién | heuristica | ninguno | saturacién
Wang (VCC) " consistencia heuristica | ninguno umbral

Tabla 3.1: Clasificacién de los métodos de seleccién de atributos

funcién de evaluacién utilizada, la estrategia de biisqueda, el punto de comienzo de la

bisqueda y por dltimo el criterio de parada si existe.

3.4.1 Medidas de Distancia en el Espacio de Atribﬁtos

En el espacio referido cada muestra se considera un punto y los conceptos en este espacio
se suponen que forman una regién compacta. Por tanto el conjunto de atributos a
seleccionar es aquel que proyecta el conjunto de entrenamiento de forma que la regién
que ocupa cada clase sea lo més compacta posible y la separacién entre éstas sea maxima.
Al igual que para el resto de medidas se describiran los métodos agrupados segin la
estrategia de biisqueda que utilizan (exhaustiva, heuristica o aleatoria)

Para atributos continuos, si existen dos clases se puede realizar la separacién de
las muestras mediante un hiperplano en el espacio de caracteristicas,

P={x[x e R",xTw = A} (3.1)
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El vector w se le denomina vector de pesos y a v peso umbral. El vector de
f—lll— En

muchos casos las muestras no forman dos conjuntos linealmente separados, por lo que

pesos es normal al hiperplano y se encuentra a una distancia del origen de

la obtencién del hiperplano de separacién no es factible. Bradley (Bradley et al., 1998)
propone para estos casos el algoritmo FSV que realiza una transformacién del espacio
de atributos en uno de rrjlenor dimensién siempre que las clases puedan ser linealmen-
te separables o casi linealmente separables, mediante la obtencién del hiperplano que
minimice el promedio de ymuestras mal clasificadas por el mismo. Para ello define dos
hiperplanos fronteras correspondlente cada uno a una clase de forma que el hiperplano
buscado se encuentre en medlo y sea paralelo a ellos. Las expresiones de estos planos
son equivalentes a una fqrmulamon de programacién lineal robusta (RLP) y por tanto

se pueden aplicar técnicas de RLP para la obtencién estos hiperplanos.

La seleccién de atributos con el algoritmo FSV se realiza mediante la supresién
de tantos elementos del vector w en (3.1) como sea posible mientras se mantenga una
capacidad aceptable de éeparacién del hiperplano resultante. La eliminacién de los
elementos del vector w se realiza por la multiplicacién de los elementos del vector por
una funcién escalén, que debido a la discontinuidad que posee en el método FSV se
sustituye por una funcién céncava exponencial para realizar la minimizacién sujeta a
restricciones con la técnica de programacién lineal. Evidentemente este algoritmo sélo se
puede utilizar en problemas biclésicos donde los atributos sean continuos, y los resultados
serdn mejores en cuanto las clases sean més linealmente separables. El algoritmo SVM
(Bradley y Mangasarian, 1998) se basa en el mismo concepto que el FSV pero el problema
se resuelve utilizando el Cbncepto de las Maquinas de Soporte Vectorial (Support Vector
Machine)(Schélkopf et al., 1999; Cristianini y Shawe-Taylor, 2000).

Exploracién Exhaustiva

El método Branch-and-Bound (B&B) propuesto por Narendra y Fukunaga (Narendra y
Fukunaga, 1977), no realiza siempre un recorrido completo por todo el espacio de bus-
queda, pero en el peor caso presenta una complejidad exponeﬁcial igual que los métodos
de busqueda exhaustiva aunque como éstos siempre asegura encontrar el conjunto de
atributos que tiene valor éptimo para la funcién de evaluacién. La funcién de evalua-
cién usada en el método B&B se basa en la distancia de Mahalanobis (Duda y Hart,
1973) entre los atributos seleccionados y la clase. La ventaja del método se encuentra,
precisamente en no prec1sar una bisqueda exhaustiva para obtener el conjunto de atri-
butos para el cual la func10n de evaluacién éptima (mdxima o minima). Para ello, la

funcién debe ser mondtona frente a la adicién de atributos, es decir que la adicién de un
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Algoritmo 2 Algoritmo Relief
Separar las muestras en positivas ST y negativas S~
Inicializar vector de pesos W = (0,... 0)
for i=0 to m do
Seleccionar aleatoriamente una muestra X € S _
Seleccionar aleatoriamente una de las muestras positivas més cercanas a X, Z* € S
Seleccionar aleatoriamente una de las muestras negativas més cercanasa X, Z~ € S
if X es positiva then
Near-Hit=Z"; Near-Miss=Z2"
else
Near-Hit=Z"; Near-Miss=Z*
end if
for i=1ton do
Wz‘ = Wz - d’&ff(.’l?l, TLBCLT‘hiti)2 + d'Lff(.’L'“ nearhiti)2
end for
end for
Relevance = (1/m)W
for i=1 ton do
if Relevance; mayor que nivel de relevancia then
Seleccionar atributo i
end if
end for

nuevo atributo al conjunto existente no decremente el valor de la misma. El criterio de
parada en este algoritmo viene definido por el nimero de atributos que debe contener el
conjunto de atributos seleccionados. Una vez establecido este nimero, el método parte
de todos los atributos y se van eliminando uno a uno conservandose en cada momento
conjunto de dimension igual a la indicada y que posea el mayor valor de la funcién
de evaluacién ya que este valor va a ser utilizado como un umbral podar el espacio de
bisqueda. Esta reduccién se basa en podar la bisqueda a partir de todos los conjuntos
en los que la funcién de evaluacién sea menor que el umbral. Este proceso de poda se

basa en la propiedad de monotonia de la funcién de evaluacién.

Exploracién Heuristica

Relief (Kira y Rendell, 1992) es un algoritmo inspirado en el aprendizaje basado
en casos que intenta obtener los atributos estadisticamente més relevantes para un deter-
minado concepto. El algoritmo se basa en asignar un peso a cada atributo y seleccionar
los atributos cuyo peso supera un umbral prefijado (nivel de relevancia). El peso asocia-
do a cada atributo se calcula a partir de la distancia euclidea entre el valor del atributo
de una muestra y las muestras denominadas Near-Hit y Near-Miss (Algoritmo 2), que

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



3. Revisién Bibliografica en Seleccién de Atributos 97

se corresponden con la mpestras positivas y negativas mds cercanas, respectivamente,
segin la distancia euclidea. El concepto de Near-Miss ya aparece en (Winston, 1980)
definido como “el ejernploi negativo que difiere de uno positivo en un niimero pequefio
de atributos”, que trasladado a un enfoque de distancia se corresponde con el concepto
de proximidad, como lo utiliza Kira y Rendell. El algoritmo permite utilizar atributos
continuos y discretos. Pa:ra los primeros se utiliza la distancia euclidea y para los se-
gundos se asigna una dist?ncia cero si los valores del atributo son iguales y uno si son
diferentes. Aunque el algoritmo original solo admite la seleccién de atributos para un
problema donde existen ejémplos positivos y negativos de un concepto, Kononenko (Ko-
nonenko, 1994) propone varias extensiones para problemas multiclasicos asi como para
permitir valores perdidos én el conjunto de aprendizaje. Como comentan los autores, un
inconveniente del método és la incapacidad de detectar atributos redundantes, ya que si
existen varios, los selecciorjlaré todos aunque con solo una parte de los mismos se pueda

resolver el problema.

EUBAFES (Scherf'y Brauer, 1997), al igual que Relief, es un algoritmo basado
en distancia, que modificando el peso de cada atributos refuerza, la similaridad entre
muestras pertenecientes a“ la misma clase y la disimilitud entre muestras de diferentes
clases. A diferencia de Reiief, la modificacién de los pesos de cada una de los atributos

se realiza de forma que se minimice el valor de la siguiente funcién

N-1 N
dij(W) di; (W)
— kNN 3
J= Z Z o (5,~j JNS —(1-46) JNU (3.2)
i=1 j=i+41
donde
di (W) = \/}: wep(XE, XY + 7 | (3.3)
k
x4 X U1 si atributo k es continuo _
p(X,Ei,X ,Ej) =40 si atributo k es nominal y los valores son diferentes

1 si atributo k es nominal y los valores son iguales

y d;; vale uno si la muestra i-ésima es de la misma clase que la muestra j-ésima y

65¥N es uno si la muestra j-ésima estd entre los k vecinos

Cero en caso contrario; y -
més cercanos de la muestra i-ésima. Por tanto, la funcién objetivo J es la suma de

las interdistancias ponderadas de las muestras que en un entorno de los k vecinos mas
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cercanos (65N = 1) pertenecen a la misma clase (6;; = 1) menos las pertenecientes a
diferente clase (1 — 6;; = 1). La obtencién de los pesos wj, en (3.3) se realiza mediante
un proceso de optimizacién utilizando el descenso segtin el gradiente, restringiendo los
valores de los pesos al intervalo [0,1] de forma que se seleccionardn solo los atributos
cuyo peso sea 1. El niimero de atributos viene dado por el pardmetro 7 en (3.3) ya que

el gradiente de (3.2) serd més negativo (aumento de los pesos) cuanto mayor sea. 7.

Fayyad e Irani (Fayyad y Irani, 1992) proponen un tipo de medidas denominada
C-SEP para la induccién de arboles de decisién. Estas medidas intentan maximizar la
distancia entre clases y la coherencia en cada clase. Un ejemplo de esas medidas que
recogen en su trabajo es el coseno del dngulo que forman los vectores de clase. Estos
vectores recogen la frecuencia de ocurrencia de muestras de cada clase en el conjunto
de aprendizaje. El método se basa en realizar una particién por un atributo en dos
conjuntos, y obtener los vectores de clases de cada particién. Si la particién es perfecta
(en cada particién solo existen muestras de una clase) los vectores de clases son ortogo-
nales y su coseno es minimo, sin embargo si el atributo es irrelevante las dos particiones
tendran aproximadamente igual nimero de muestra de cada clase y los vectores de clase
son practicamente paralelos y por tanto la medida ser4 méxima.

Exploracién Aleatoria

Brill (Brill et al., 1992) utiliza un algoritmo genético para seleccionar los atributos
que son utilizados como entrada a una red neuronal del tipo CounterPropagation. La
funcién de ajuste del algoritmo genético se basa en la tasa de error del clasificador del
vecino més cercano, y para acelerar la obtencién del algoritmo genético se utiliza un
muestreo del conjunto de aprendizaje. Otro elemento que se inchiye en este trabajo es
la introduccién del algoritmo genético con Equilibrio Puntuado, donde varios algoritmos
geneticos evolucionan por separado durante varias generaciones y luego intercambian los
mejores individuos de cada poblacién con el resto, lo cual hace el proceso de seleccién
mds rdpido. Otra medida que utilizan para ir seleccionando los subconjuntos es la
separacion entre las clases a reconocer. La primera de las medidas se muestra superior
a la segunda, ya que esta dltima no guarda una relacién directa con el rendimiento del
clasificador utilizado y que est4 basado en reglas.
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3.4.2 Medidas basadas en Teoria de la Informacidén

Las medidas basadas en Teoria de la Informacién han sido utilizadas ampliamente en
seleccién de atributos. Yao (Yao et al., 1999) muestra un resumen de la utilizacién

de medidas de este tipo (entropia, entropia condicional, informacién mutua, ...) en la
deteccidn de dependencias de atributos en el 4mbito del KDD.

Exploracién Heuristica

Dentro de este apartado de biisqueda heuristica, se incluye un conjunto de métodos que
Blum (Blum y Langley, 1997) denomina Esquemas Empotrados (embedded) ya que no
tienen como objetivo la séleccién de atributos sino la generacién de drboles de decisién.
Debido a que sélo se utilizan aquellos atributos necesarios para obtener una descripcién
consistente con el conjunte de aprendizaje, los seleccionan en funcién de medidas basadas
en Teoria de la Informacién. Un algoritmo bastante utilizado para la induccién de drboles
de decisién es el ID3 (Sec. 1.7) asf como sus variantes. En ID3, en cada nodo se busca
el atributo que divide el Econjunto de aprendizaje dando lugar a una mayor Ganancia
de Informacién. La Ganancia de Informacién como la define Quinlan (Quinlan, 1986),
se corresponde con la informacién mutua (Def. 2.5) entre la clase y el atributo. Una
modificacién a la informacién mutua es lo que denomina Quinlan (Quinlan, 1993) como
Relacién de Ganancia (Gain Ratio) que es la relacién entre la informacién mutua y la
entropia del atributo X;. -

Un inconveniente que aparece en general en todas las medidas basadas en Teoria
de la Informacién es el sesgo hacia los atributos con un mayor nimero de valores. Jun
(Jun et al., 1997) realiza una modificacién de la Ganancia de Informacién que denomina
Ganancia Normalizada (normalized gain) dividiendo por el logaritmo del nimero de
valores que puede tomar el atributo.

. : ain(X;
normalized gain(X;, n;) = g———(—z), n; > 2
log, n;
siendo n; el nimero de valores que toma el atributo X;. Lépez de Mantaras (Lépez de
Méntaras, 1991) propone una medida para la induccién de arboles de decisién que no

se ve tan influenciada por-el nimero de atributos. La expresién de esta medida para el
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atributo X;, d(X;), es:
d(X,) = HX|Y) + H(Y|X) (3.9

En este trabajo se demuestra que la medida d(X;) es una medida de distancia.
Ademaés haciendo uso de las propiedades de la entropia vistas en el Capitulo 2 se obtiene
que esta medida es equivalente a la propuesta por MacKay (Def. 2.6), como se demuestra,
a continuacién para dos variables aleatorias discretas A y B,

d(A,B) = H(A, B) — I(A; B) (ec. 2.8)
= H(A, B) — H(A) + H(A|B)
= H(B|A) + H(A|B) (ec. 3.4)
= d(A)

Una aplicacion de los métodos de induccién de drboles como algoritmo de selec-
cién de atributos aparece en (Cardie, 1993), donde se propone la utilizacién de drboles
de decisién generados con el algoritmo C4.5 para seleccionar atributos en un prdblema
de Procesamiento del Lenguaje Natural. Esta aproximacién se basa en considerar que
todos los atributos no utilizados en el 4rbol generado son irrelevantes. El problema con-
siste en obtener tres datos (parte del discurso, semdntica general y seméntica especifica)
asociados a cada palabra, utilizando para ello 35 atributos. Con estos 35 atributos se
obtienen tres drboles para cada uno de los datos y se consideran atributos relevantes
para cada dato, los utilizados en el 4rbol correspondiente. Utilizando estos atributos
para la clasificacién utilizando los k& vecinos mas cercanos, los autores obtienen mejo-
res resultados que los que se obtienen con los drboles de decisién o con los k vecinos
mas cercanos con todos los atributos. Una modificacién al anterior esquema de selec-
cién (Cardie y Howe, 1997) es el IG-CBL que es un algoritmo de ponderacién por la

informacién mutua de aquellos atributos utilizados en la induccién del 4rbol de decisién.

El algoritmo MIFS (Battiti, 1994) intenta aportar una solucién aproximada al
problema del elevado coste computacional que supone el clculo de la informacién mu-
tua entre un vector de atributos y una clase, ya que para un vector de atributos de
una elevada cardinalidad es necesario disponer de millones de muestras. El Algoritmo
(Algoritmo 3) se basa en calcular la informacién mutua de cada atributo con la clase y
entre cada par de atributos. En el algoritmo se selecciona inicialmente el atributo con
mayor informacién mutua con la clase y luego se van afiadiendo atributos al conjunto
de los ya seleccionados. Los atributos se van afiadiendo de forma que aporten la mayor

informacién sobre la clase y que no sean redundantes con la informacién ya aportada por
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Algoritmo 3 Algoritmo MIFS

Inicializar: F=conjunto inicial de atributos y S=conjunto vacio

Para cada atributo X; calcular I(Y; X;)

Encontrar Xy = max{/(Y; X;)}

F=F - X, S={Xo}

while |S| # m do
Para todos los pares de atributos (X;, X;) tal que X; € F y X; € S, calcular
Seleccionar el atributo X, = max{I(Y; X,) — B3 x s {(Xs; X;)}
F=F-X,,S=Su{X}

end while

los atributos previamente seleccionados, por lo que se intenta maximizar la informacién
mutua con la clase menos una cantidad proporcional a la suma la informacién mutua
del atributo candidato con los ya seleccionados. De esta forma si dos atributos estan
altamente correlacionados, una vez seleccionado uno de ellos la seleccién del segundo
se encuentra penalizada. El algoritmo termina cuando se ha seleccionado un nimero

predeterminado m de atributos.

Un esquema bastante similar al anterior es el debido a Setiono y Liu (Setiono
y Liu, 1996) donde propor}en un método de seleccion de caracteristicas para reducir el
nimero de entradas a una red neuronal. Al igual que el algoritmo MIFS se utiliza una
heuristica para evitar el computo de la informacién mutua entre la variable aleatoria
multivariante formada por todos los atributos y la clase. En este trabajo se calcula la
informacién mutua entre cada atributo y la clase y entre cada par de atributos y la clase,
es decir, se considera la informacién que aporta cada atributo de forma independiente y
en unién de otro. De esta fbrma se realiza una divisién de los atributos en: seleccionables
de primer orden y seleccionables de segundo orden. Los primeros son aquellos cuya
informacién mutua con la clase es mayor que el promedio de las informacién mutua de
todos los atributos. Todos los atributos que no son seleccionables de primer orden se
comprueba si lo pueden sei de segundo orden. Para ellos se forman pares de atributos y
se comprueba si la informacién mutua del par de atributos con la clase normalizada y sin
normalizar es mayor que el promedio. Aquellos atributos que no son seleccionables de
primer ni de segundo orden se denominan atributos eliminables de segundo orden y no se
incluyen en el conjunto de atributos relevantes. Yang (Yang y Moody, 1999) propone un
esquema muy similar al anterior pero para seleccién de caracteristicas para visualizacién
(selecciona dos caracteristicas) basdndose en la informacién mutua conjunta de pares de
atributos, que es lo que Setiono denomina como atributos seleccionables de segundo
orden.
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La informacién mutua es un caso particular de la entropia relativa (Def. 2.4)
que mide la similaridad de dos distribuciones. Koller y Sahami (Koller y Sahami, 1996)
presentan un método basado en medir la similaridad de la distribucién condicional de
la clase con un conjunto de atributos P(Y|X) con la distribucién resultante después de
eliminar un atributo P(Y|G) (G = X\{X;}). A partir de la entropia relativa definen
la medida Ag de la siguiente forma:

Ao =3 P(X)D(P(Y[X), P(Y|G)) (3.5)
Xi

donde P(X;) es la probabilidad del atributo X; y D(P(Y|X), P(Y|G)) es la entropia
relativa de las distribuciones antes mencionadas. El método en cada paso busca el
subconjunto de atributos G que minimice Ag, es decir, el subconjunto que después de
eliminado el atributo X; tenga una distribucién més similar a la que se obtiene con el
conjunto de atributos completo.

Wang (Wang et al., 1998; Wang et al., 1999) propone el algoritmo CR para la
seleccién de atributos que utiliza una medida de relevancia, r(X,Y'), entre el conjunto
de atributos y la clase basada en conceptos de Teor{a de la Informacién. Esta medida
de relevancia cumple con los dos axiomas que establece Wang para que un subconjunto
sea 6ptimo. El axioma de suficiencia establece que el mejor subconjunto seleccionado
debe preservar la informacién del aprendizaje, que la define como la informacién que
aporta todo el conjunto de atributos inicial y que se mide como la informacién mutua
entre los atributos y la clase. Por tanto para cualquier subconjunto de atributos cuya
informacién mutua con la clase sea igual a la del conjunto inicial de atributos se dice que
preserva la informacién del aprendizaje. El axioma de necesidad establece el criterio para
seleccionar el mejor de todos los subconjuntos que cumplen el axioma de suficiencia. Este
axioma hace referencia a la capacidad de generalizacién del subconjunto a seleccionar y
que estd relacionada con el principio de la Cuchilla de Occam. La medida que utiliza
Wang es la entropia conjunta entre el conjunto seleccionado y la clase. Asi el subconjunto
optimo serd el que conserve la informacién de aprendizaje (axioma de suficiencia) y posea
menor entropia conjunta con la clase (axioma de necesidad). Wang incluye una medida
de relevancia que recoge los dos axiomas anteriores para la seleccién del subconjunto
6ptimo:

I(X;Y)

r(X,Y) = HY)

(3.6)

siendo el subconjunto éptimo el que maximiza la anterior medida de relevancia. También
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Algoritmo 4 Algoritmo CR

Calcular 7(X;,Y) VX; € X

Xo = atributo con mayor valor de relevancia r(X;, V)

BSFS = {X,}

repeat h
Encontrar X; ¢ BSFS y r(X;,Y|BSFS) sea maxima
BSFS = BSFS U {X,}

until 7(BSFS,Y) =1"

Devolver BSFS ‘

define la relevancia para dos conjuntos conocido un tercero como:

I(X;Y|Z)

r(X,Y12) = o

(3.7)

La utilizacién de esta medida con una estrategia de bisqueda secuencial se mues-
tra en el algoritmo CR (Algoritmo 4)

CFS (Correlation-based Feature Selection) (Hall, 2000) es un algoritmo basado
en Teoria de la Informaci(’;n que utiliza una estrategia de biisqueda heuristica para llevar
a cabo la seleccién de atributos. En CFS se intenta obtener el conjunto de atributos més
correlacionados con la clase y menos correlados entre si, utilizando la siguiente medida

de mérito para el conjuntcj de atributos S,

MTes

Meritg =
S vVm+k(m - 1757

siendo m el niimero de atributos del conjunto S y 7¢5 y 775 medidas de correlacién con la
clase y entre atributos respectivamente. En el caso de problemas con clases discretas la
medida de correlacién es la informacién mutua normalizada mientras que para problemas
donde las clases sean continuas (problemas de regresién), Hall propone la correlacién
lineal modificada cuando ‘uno de los atributos es discreto y el otro continuo o bien los
dos discretos. ‘

Algunos autores (Daelemans y van den Bosch, 1992; Wettschereck y Dietterich,
1995) han utilizado la informacién mutua como un factor de ponderacién de los elementos
que forman los conjuntos.de atributos continuos, cuando se utilizan para el calculo de
distancias, de forma que équellos atributos con menor informacién mutua contribuyan

menos al valor de la medida que otros con mayor informacién mutua.
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Exploracién Aleatoria

SLAVE (Gonzélez y Pérez, 1997) es un algoritmo de aprendizaje genético para genera-
cién de reglas que realiza la seleccién de atributos en dos fases diferentes. En la primera
utiliza la informacién mutua normalizada ([0,1]) entre cada atributo y la clase y se fija
aleatoriamente un umbral, de forma que aquellos atributos con un valor menor a ese
umbral no son utilizados en el proceso de induccién de reglas. Una vez el algoritmo ge-
netico comienza el proceso de generacién de reglas utilizando los atributos cuyo valor de
informacién mutua supera el umbral, este valor va modificindose mediante operadores
de cruce y mutacién para valores reales. La segunda fase en la seleccién de los atributos
se lleva a cabo cuando se han obtenido las reglas que son consistentes con el conjunto
de aprendizaje. Aquellos atributos del consecuente que toman todos los valores posibles
se eliminan ya que son irrelevantes.

3.4.3 Consistencia con el Conjunto de Aprendizaje

Los métodos de seleccién encuadrados dentro de esta categoria se basan en medidas
de consistencia en las que bésicamente se busca el conjunto de atributos menor que
siga siendo consistente con el conjunto de aprendizaje o sea consistente con el mayor
nimero de muestras existentes. Al igual que otros métodos basados en la consistencia,
la existencia de ruido en el conjunto de aprendizaje degrada su rendimiento, en este caso
la calidad de los atributos seleccionados.

Exploracién Exhaustiva

El algoritmo FOCUS propuesto por Almuallim (Almuallim y Dietterich, 1992; Almua-
llim y Dietterich, 1994) se basa una implementacién del Espacio de Versiones (Sec.
1.7.1) que denomina MIN-FEATURES y que consiste en obtener una de las hipétesis
que contenga el menor nimero de atributos relevantes, segiin la definicién de relevancia
(Definicién 3.2). El espacio de hipétesis considerado es el de funciones légicas expresa-
bles mediante productos légicos, y se demuestra que el nimero de ejemplos suficiente
para el aprendizaje de este tipo de funciones crece logaritmicamente con el niimero de
atributos irrelevantes en un marco de aprendizaje PAC. Para realizar esta bisqueda
se intenta encontrar el conjunto de atributos de menor tamafio que recubre todos los
conflictos, definiendo un conflicto como dos muestra con el mismo valor para el atributo
pero pertenecientes a clases diferentes. La biisqueda del conjunto suficiente se realiza
primero sobre todos los conjuntos de atributos de tamafio 1, luego de tamafio 2 y asi
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sucesivamente. Lo que da como resultado un coste computacional de orden exponencial,
que coincide con la demoStracién de Davies (Davies y Russell, 1994) de que este es un
problema NP completo.

Para reducir este coste el algoritmo FOCUS-2 utiliza una cola donde se almacena
la parte del espacio de bisqueda que contiene los conjuntos de atributos que pueden
contener el subconjunto de atributos relevantes, aunque en el caso peor, este algoritmo
se comporta como FOCUS. Para dominios donde el nimero de atributos es elevado, la
utilizacién de los algoritmos anteriores puede ser inviable, es por ello que los autores
proponen tres heuristicas'basadas en la biisqueda secuencial hacia adelante y que se
diferencian en el criterio utilizado para ir seleccionando el siguiente atributo. La deno-
minada MIG se basa en 1r anadiendo el atributo que entre los no seleccionados posea
menor de entropia. Otra f,heurl’stica que proponen es la SG que se basa comenzar con
todos los conflictos existeﬁte e ir seleccionando en cada momento el atributo que cubra
el mayor nimero de Conﬁiéctos no cubiertos. El dltimo algoritmo que proponen los au-
tores es el WG que asignai un peso a cada atributo. Este peso se obtiene en funcién del
numero de atributos que (:1:1bren un determinado conflicto, de forma que el peso asignado
a un atributo por cubrir un conflicto es inversamente proporcional al nimero de otros
atributos que también lo cubren. Un inconveniente que presenta este método es que
estd disefiado para problemas booleanos expresables como productos légicos, algo que
limita bastante su utilizacién en dominios con atributos continuos, ya que los nominales
siempre se pueden convertir en atributos booleanos. Otro elemento bastante imf)ortante
es la influencia del ruido en el conjunto de aprendizaje, ya que al estar basado en la
resolucién de conflictos si estos conflictos son debidos a ruido, el conjunto de atributos
seleccionados no corresponde con los atributos relevantes al problema.

Exploracién Heuristica

Un algoritmo que realiza un recorrido heuristico del espacio de bisqueda y utiliza la
consistencia como medida de la calidad de los atributos seleccionados es el propuesto
por Wang (Wang y Sundaresh, 1998). Este algoritmo se basa en el criterio Vertical
Compactness que realiza la compactacién vertical del conjunto de aprendizaje es decir,
calcula el promedio de inconsistencia para cada subconjunto de atributos. Cuando varias
muestras poseen el mismo vector de atributos y difieren en la clase existe un conjunto
de inconsistencias. La medida inconsistency count la definen como la cardinalidad de
un conjunto de muestras Cbn iguales valores para un subconjunto de atributos S menos
el nimero de muestras pertenecientes a la clase mayoritaria, es decir, se considera la

clasificacién correcta para todas las muestras la clase mayoritaria y el resto de muestras
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Algoritmo 5 Algoritmo LVF
Inicializar Cpes; = n; nimero de atributos del problema
for i=0 to MAX_TRIES do
Seleccionar aleatoriamente un subconjunto de atributos S
C = nimero atributos de S
if C' < Cpes: then
if InconCheck(S, D) <  then
Chest = C; Spest = S
Dar como mejor conjunto S,
end if
else if C' = Cyesr y InconCheck(S, D) < v then
Dar como mejor conjunto Spes;
end if
end for

perteneciente a otras clases se consideran inconsistencias. El promedio de inconsistencia.
se define como la suma de todas las cuentas de inconsistencias dividido por en niime-
ro total de muestras. Este promedio de inconsistencia se corresponde con la tasa de
error cuando se resuelven las inconsistencias asigndndolas a la clase mayoritaria. El
subconjunto que se selecciona es el de menor dimensionalidad que no supere un umbral
fijado por el usuario. El procedimiento de biisqueda que emplean es un hibrido entre la
bisqueda en profundidad y en anchura.

Exploracién Aleatoria

Liu y Setiono (Liu y Setiono, 1996c¢) proponen. el algoritmo LVF basado a su vez en el
algoritmo de biisqueda aleatorio Las Vegas (Brassard y Bratley, 1996). Este algoritmo
realiza saltos aleatorios en espacio de biisqueda para permitir la localizacién del conjunto
de atributos més rdpidamente. El uso de la aleatoriedad en este algoritmo es tal que
la solucién siempre se encuentra aunque se realicen elecciones erréneas a costa de més
tiempo de cémputo. El algoritmo LVF (Algoritmo 5) consiste en generar aleatoriamente
conjuntos de atributos S e ir seleccionando en cada momento aquel que tenga el menor

nimero de atributos Cyes; y cuyo promedio de inconsistencia sea menor que el umbral
7 fijado por el usuario.

En el algoritmo LVF los dos elementos que definen la calidad del conjunto de
atributos seleccionados son el pardmetro MAX_TRIES y el criterio de consistencia
InconCheck(S, D). El primero define el nimero de subconjuntos que se comprueban.
Debido a que es un proceso aleatorio, si este nimero es muy bajo es improbable obtener

el mejor subconjunto mientras que si es muy alto se realizardn muchas comprobaciones

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



3. Revisién Bibliografica en Seleccién de Atributos 107

sobre subconjuntos después de encontrar el mejor. En el trabajo mencionado, este valor
se ha establecido de forma experimental en 77 x n° (n ndmero inicial de atributos).
El otro elemento que define la calidad del subconjunto seleccionado es el promedio de
inconsistencias sobre el nimero total de muestras. Los autores indican que utilizando
mecanismos de indexado se puede calcular el promedio de inconsistencia con un coste
computacional de O(n). Una propiedad de esta medida de inconsistencia es que es mo-
nétona y por tanto se puéde obtener el conjunto de atributos con valor 6ptimo de la
medida utilizando el algoritmo B&B.

En (Liu et al, 199é) se presenta el algoritmo ABB que es una implementacién
del algoritmo B&B utilizando la anterior medida. Del algoritmo LVF basico (Algoritmo
5) existen algunas variantés. LVS (Liu y Setiono, 1998b) o LVI (Liu y Setiono, 1998a),
son versiones que permiteh seleccionar los atributos sin utilizar inicialmente todos las
muestras, ya que en problemas con un gran nimero de muestras el coste del calculo
del promedio de inconsistencia puede ser alto. Para ello divide el conjunto inicial de
muestras en dos, Dy y Dﬂ, realiza el proceso de seleccién como en LVF en Dy y luego
comprueba en D;. Si existen inconsistencias, las muestras que las producen se mueven
a Dy vy se repite el proceso hasta que con los atributos seleccionados no se produzcan

méas inconsistencias.

El algoritmo LVW i(Liu y Setiono, 19965) es una modificacién al algoritmo LVF
donde la medida de evaluacién es la tasa de error del arbol inducido por el C4.5. QBB
(Dash et al., 2000) es un- algoritmo hibrido ya que comienza utilizando el LVF para
generar un conjunto de atributos que se utiliza como conjunto inicial en el algoritmo
ABB que refina la bisqueda realizada por LVF.

3.4.4 Tasa de Error del Clasificador

Una diferencia que existe en la utilizacién del error de clasificacidn con respecto a las
medidas anteriores es que éste se obtiene como una estimacioén del error (Capitulo 2) que
no es una medida determinista (Kohavi, 1994) y por tanto al proceso de biisqueda se le
afiade incertidumbre. Esté hecho normalmente no se ha tenido en cuenta por parte de
los autores que utilizan el érror del clasificador como medida de calidad del subconjunto
seleccionado. Como se verd méas adelante, Moore (Moore y Lee, 1994) si hace uso de

esta naturaleza estadistica de la estimacién en el proceso de bisqueda.

Los métodos basados en el error del clasificador obtienen el mejor conjunto de
atributos para un determinado clasificador, pero presentan algunos inconvenientes en

problemas donde el nimero de atributos es muy elevado o cuando se combinan con
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técnicas de biisqueda como los algoritmos genéticos. Algunos autores (Martin Bautista
y Villa, 1999) indican que la utilizacién del error del clasificador resta generalidad al
resultado, ya que depende directamente de la bondad del clasificador elegido.

Exploracién Exhaustiva

En algunos de los métodos que se exponen en este apartado se obtiene el subconjunto
6ptimo (con relacién al error del clasificador) sin tener que realizar el recorrido completo
del espacio de biisqueda (Fig. 3.4), aunque todos ellos en el caso peor si tienen que
recorrerlo completamente.

La utilizacién del algoritmo B&B de biisqueda utilizando como medida el error
del clasificador, la proponen Ichino y Sklansky (Ichino y Sklansky, 1984). Una propiedad
que debe cumplir el clasificador utilizado es que posea comportamiento monétono con
el nimero de atributos (igual que la medida de divergencia utilizada originalmente en el
B&B). En el trabajo de Ichino se utiliza el error de clasificador por hiperparalepipedos
(Boz classifier) que es monétono cuando es consistente con el conjunto de aprendiza-
je. Para asegurar esta propiedad los autores eliminan del conjunto de aprendizaje todas
aquellas muestras incorrectamente clasificadas y por tanto inconsistentes con el clasifica-
dor. En un trabajo posterior (Foroutan, 1987) se incluye una modificacién que permite
que el clasificador no sea monétono. El clasificador utilizado es el lineal a intervalos
que, sujeto a ciertas condiciones es monétono pero que en la aproximacion utilizada
no lo es. La modificacién que se propone sobre el algoritmo B&B es que el umbral se
incrementa en un porcentaje para poder evaluar combinaciones de atributos que de otra
forma se podarian, pero que debido a la no monotonia del clasificador pueden dar lugar

a combinaciones con valor menores que el umbral.

BEAM (Aha y Bankert, 1994; Aha y Bankert, 1995) es otro algoritmo de busque-
da que en el caso peor realiza una biisqueda exhaustiva y se basa en una modificacién
de la biisqueda de primero el mejor con una cola de tamaifio predeterminado. En esta
cola se almacenan en orden decreciente los subconjuntos que mejor tasa de acierto han
obtenido con el algoritmo IB1, ya que la seleccién del siguiente subconjunto a explorar se
hace de forma aleatoria con una probabilidad que es funcién de la posicién que ocupan
en la cola. La inicializacién de la cola se realiza en una primera fase donde se genera
aleatoriamente un nimero determinado de subconjuntos ¥ se selecciona inicialmente el
de mejor tasa de acierto, y a partir de éste comienza el proceso de exploracién del espa-
cio durante un nimero de iteraciones (generacién de nuevos subconjuntos) definido por
el usuario. Si el nimero de iteraciones y el tamaifio de la cola se hacen suficientemente
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grandes, este método se convierte en el método de bisqueda Mejor el Primero recorrien-
do todo el espacio; sin embargo si el tamano de la cola se hace igual a 1 entonces se
convierte en la Bisqueda Secuencial.

Davies y Russell (Davies y Russell, 1994) proponen un algoritmo basado FO-
CUS que mantiene una lista de todos los conjuntos de atributos de una determinada
dimensionalidad, y en la cual se van eliminando aquellos conjuntos que dan lugar a un
arbol de decisién que no ciasiﬁca correctamente las muestras utilizadas. La busqueda es
exhaustiva en el sentido, (iue cuando la lista estd vacia se vuelve a inicializar con todos
los conjuntos de dimensioﬁalidad superior. Por tanto en el caso peor se llega a la lista

que contiene todos los conjuntos (un unico conjunto) con todos los atributos.

Exploracion Heuristica

El error de clasificacién en "‘una red neuronal es utilizado por Setiono (Setiono y Liu, 1997)
para realizar la seleccién de atributos. La red neuronal es de tres capas completamente
interconectada y una vez entrenada con todos los atributos, se procede a calcular el
resultado de la red eliminando todas las conexiones de un determinado atributo con
el nivel oculto. El atributo con el que la red decrementé menos su rendimiento es
seleccionado y el proceso se repite sucesivamente mientras el rendimiento de la red no
disminuya mas de un cierto umbral respecto al rendimiento con todos los atributos.
Para el entrenamiento de'la red se utiliza como medida de error la entropia cruzada,
anadiendo un término qué incluye el tamafio de la red. Ademds, en lugar de utilizar
la retropropagacién del error (backpropagation) estédndar se utiliza el algoritmo BFGS
(Broyden-Fletcher-Shanno-Goldfarb) (Watrous, 1987) que es una variante del método
quasi-Newton, ya que es rﬁés rapido que la propagacién hacia atrés.

El algoritmo IS (Importance Score) (Vafaie y Imam, 1994; Imam y Vafaie, 1994)
consiste en la ordenacién de los atributos en base a la medida de dependencia IS. A
partir de esta ordenacién se obtienen aquellos atributos que inducen el conjunto reglas
con menor error. El cdlculo de la medida IS para cada atributo se realiza después de
generar un conjunto de réglas de decisién con el algoritmo AQ (Sec. 1.7) utilizando
todos los atributos. A partir de este conjunto inicial de reglas, el valor IS de un atributo
se obtiene en funcién del nimero de reglas que contienen a dicho atributo, de forma que
para un atributo que no aparece en ninguna regla el valor IS ser nulo mientras que serd
uno si estd en todas las réglas. Una vez se computa el valor IS para cada atributo, se

seleccionan inicialmente aquellos que no superen un umbral® para el valor IS. Con estos

llos autores establecen un mimero que corresponde con el redondeo superior de la rafz cuadrada del
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atributos se genera un conjunto de reglas cuyo error fijara el umbral para la adicién de
otros nuevos atributos, ya que se irdn afiadiendo sucesivamente y generando conjuntos
de reglas mientras la tasa de error de las reglas generadas no incremente la tasa de error
inicial.

Holte (Holte, 1993) también propone un método, denominado 1-R, basado en la
tasa de error de las reglas generadas a partir del conjunto de atributos. A diferencia del
algoritmo IS las reglas tienen un solo atributo y selecciona aquel cuya regla asociada
produce un menor error. Los resultados que obtiene en las bases de datos con el algoritmo
1-R no son mucho peores en tasa de error a los que se obtienen con maés atributos y
reglas generadas con un algoritmo més sofisticado como el C4.5. Un inconveniente
del método 1-R aparece cuando un atributo se comporta como identificador de cada
muestra, tomando un valor diferente para cada una, en cuyo caso el método tiende
a elegir este atributo ya que posee el menor error sobre el conjunto de aprendizaje,
aunque evidentemente su capacidad de generalizacién es bastante mala. En este caso es
necesario eliminar previamente este tipo de atributos.

Kohavi (Kohavi y Frasca, 1994) introduce el clasificador Holte-II de seleccién
de atributos basado en la propuesta de Holte. La clasificacién se realiza mediante la
bisqueda de la muestra a clasificar en el conjunto de aprendizaje asignandole si se
encuentra, la misma clase; si no se encuentra se le asigna la clase que es mayoritaria en
dicho conjunto. En lugar de utilizar un solo atributo en el clasificador Holte-II se realiza
una seleccién de atributos y los resultados son comparados por los obtenidos con el uso
del C4.5, llegando a similares conclusiones que Holte.

Caruana y Freitag (Caruana y Freitag, 1994) realizan una comparativa de di-
ferentes métodos heuristicos de seleccién de atributos en dos problemas obtenidos del
sistema CAP (Calendar Apprentice) (Mitchell et al., 1994). En este trabajo la calidad
de los atributos seleccionados se mide como la estimacién del error de los drboles de
decision generados con ID3/C4.5 mediante la técnica holdout. Los métodos comparados
son busquedas secuenciales hacia adelante y atrds, incluyendo vuelta atrds. Una mo-
dificacién de la bisqueda secuencial hacia atrds es la denominada BSE-SLASH donde
en cada paso se eliminan todos los atributos no utilizados en el 4rbol generado por el
algoritmo ID3. De los métodos comparados, los que incluyen bisqueda bidireccional

dan los mejores resultados, aunque sin mucha diferencia con los otros dos.

Otro método basado también en la bisqueda secuencial hacia atras es OBLIVION
(Langley y Sage, 1994) en el que se utiliza como clasificador el arbol oblivious. Este es

nimero de atributos.
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un 4rbol de decisién donde todos los nodos en un determinado nivel hacen referencia
al mismo atributo, por lo:que se obtienen todas las posibles combinaciones de valores
de los atributos. Una vez generado el arbol con todos los atributos, se procede a un
proceso de poda de aquellos atributos que no influyen en la clasificacién. Los autores
de OBLIVION encontraron que un arbol oblivious es equivalente a un clasificador del
vecino més cercano en el que se eliminan ciertos atributos en el calculo de la distancia. En
OBLIVION se prefiere la busqueda hacia atras ya que la eliminacién de un atributo que
se encuentra interrelacionado con otros supone un aumento en la tasa de error, razén
por la cual en el trabajo ‘de Caruana y Freitag el método BSE-SLASH da resultados
similares a los de bﬁsquedjj‘a secuencial hacia atrés o los que incluyen vuelta atrés.

El vecino més cercano y la biisqueda secuencial hacia atrés se emplea también
en el método RC (Domingos, 1997), aunque a diferencia de OBLIVION la decision para
la eliminacién se realiza gtilizando informacién local a cada muestra del conjunto de
entrenamiento. Asi para Qada muestra se eliminan aquellos atributos que son diferentes
a los de la muestra més cercana de la misma clase. Si el error del clasificador utilizando la
muestra sin estos atributo? disminuye entonces se eliminan definitivamente y se continua
el proceso. Si el error no disminuye no se eliminan los atributos y se repite el proceso con

otra muestra no utilizada. previamente, hasta que se han utilizado todos las muestras.

Una aproximacién basada también en el clasificador del vecino més cercano es
el algoritmo RACE (Moore y Lee, 1994) que utiliza una heuristica de biisqueda basada

en la competicion de dife}entes conjuntos de atributos (race). Para cada conjunto de .

atributos se estima el error por validacién cruzada dejando uno fuera, pero reduciendo
el coste computacional mediante la modificacién de los limites de Hoeffding por una
aproximaci(’)ri bayesiana. En esta aproximacién se va calculando la estimacion del error
comenzando con pocas muestras y luego afiadiendo cada vez nuevas muestras, y se van
eliminando (“en la carrera”) aquellos conjuntos de atributos que tienen poca probabi-
lidad de dar la menor taSa de error. Este trabajo sf tiene en cuenta la naturaleza no
determinista de la estimacién del error del clasificador como medida de la calidad en la

seleccién de los atributos.

Kohavi y John (Kohavi y John, 1997) incluyen la utilizacién de los clasificadores
ID3 y el clasificador bayésiano con dos estrategias de bisqueda heuristica: primero el
mejor y secuencial hacia adelante, en un estudio en diferentes tipos de bases de datos
tanto artificiales como reales. En el trabajo incluyen una modificacion del esquema
de busqueda hacia adelante con lo que denominan Operadores Compuestos (Compound
Operators) que permiten explorar el espacio de forma mas rapida y que tiene una relacion

con las diferentes categorias de relevancia (fuerte, débil e irrelevante). Los operadores
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compuestos se generan dindmicamente después de crear el conjunto de hijos de un nodo
del espacio y se utilizan para una expansién y luego se descartan. La generacién de
estos operadores se hace como composicién de los operadores que han dado lugar a
los mejores hijos en la expansién anterior del espacio de bisqueda. Por ejemplo si del
nodo (0,0,0,0,0) los mejores hijos que se obtienen son (0,1,0,0,0) y (0,0,0,0,1), es

decir la adicién de un nuevo atributo, el segundo y el quinto respectivamente, entonces

el operador compuesto sera la adicién de esos dos atributos a la vez para generar la

siguiente expansién.

Exploracién Aleatoria

Siedlecki y Slansky (Siedlecki y Sklansky, 1989) proponen la utilizacién de un algoritmo
genético para el recorrido del espacio de busqueda. La funcién de ajuste usada en el
algoritmo genético propuesto, se basa en obtener el subconjunto de atributos que tenga
menor cardinalidad y con una tasa de error inferior a un umbral (feasible factor) fijado
por el usuario. Este objetivo se consigue haciendo intervenir en la funcién de ajuste
la tasa de error del clasificador 5-NN, el umbral y la cardinalidad del subconjunto, de
forma que los subconjuntos con una tasa de error superior al umbral son penalizados
independientemente del niimero de atributos.

Otro trabajo donde se utiliza un algoritmo genético para recorrer el espacio de
biisqueda es debido a Vafaie y DeJong (Vafaie y De Jong, 1993; Vafaie y De Jong, 1994).
El clasificador utilizado en este caso se basa en el conjunto de reglas generadas por el
algoritmo AQ15, a partir del cual se obtiene la funcién de ajuste para cada conjunto
de atributos. La funcién de ajuste se basa en la suma ponderada de las muestras
clasificadas correctamente menos la suma ponderada de las clasificadas incorrectamente
con el conjunto de reglas generadas. El peso que pondera la clasificacién de cada muestra
es la proporcién en la que los atributos de dicha muestra aparecen en los antecedentes
del conjunto de reglas generados con AQ15.

Guerra-Salcedo (Guerra-Salcedo et al., 1999) hace uso de Tablas de Decisién
Euclideas (EDT) como clasificador para estimar la calidad del conjunto de atributos
seleccionados mediante un algoritmo genético. Las EDT se basan en las Tablas de
Decisién por Mayoria (DTM) (Kohavi, 1995b), diferenciindose en que la asignacién a
una clase de las muestras que no aparecen en la tabla; en la DTM se asignan a la
clase mayoritaria en la tabla, mientras que en la EDT se devuelve la clase de la muestra

almacenada més cercana. Como estrategia de bisqueda se utilizan dos tipos de algoritmo

genéticos denominado CHC y CF/RSC.
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GADistAl (Yang y Honavar, 1998) es otro algoritmo de seleccién de atributos que
utiliza un algoritmo genético que incluye en la funcién de ajuste la tasa de error de una
red neuronal y el coste de la clasificacién. La red neuronal utilizada (Yang et al., 1998),
denominada DistAl, poseé tres capas, estando la capa oculta compuesta por unidades
esféricas, similares a las &tilizadas en las Redes Neuronales basadas en Funciones de
Base Radial y el cémputo' de los pesos entre la capa oculta y la salida no se realiza de
forma iterativa lo que acélera el proceso de aprendizaje y permite su utilizacién en el

algoritmo de seleccién de ?tributos.

Aparte de los algoﬁtmos genéticos utilizados en los trabajos anteriores, existe
un tipo de algoritmos denominados EDA (Estimation Distribution Algoritms) con un
funcionamiento similar a lcﬁ)s algoritmos genéticos pero sin la utilizacién de los operadores
de cruce o mutacién, ya que las sucesivas generaciones se obtienen a partir de individuos
de la poblacidn actual, conicada individuo de la nueva generacién representado en funcién
de su distribucién de probabilidad en la generacién actual. Los autores, para estimar la

_distribucién de proba,bilid?d en cada poblacién utilizan una Red Bayesiana que tiene en
cuenta la interdependencié entre los atributos utilizados dando lugar a lo que los autores
denominan EBNA. La combinacién del algoritmo EBNA (utilizando como poblacin
las combinaciones de caracterfsticas de la misma forma que se utiliza en los algoritmos
genéticos) con un clasificador da lugar al algoritmo FSS-EBNA que proponen los autores.
En el articulo mencionado se utilizan varios clasificadores como un arbol de decisién o
el clasificador bayesiano, considerando que se ha encontrado el subconjunto de atributos
relevantes cuando no hay un incremento en la tasa de acierto del clasificador utilizado

en una determinada generacion.

Otro método basado en el recorrido aleatorio del espacio de bisqueda, aunque
no haciendo uso de los algoritmos genéticos es el algoritmo RMHC-PF (Skalak, 1994).
Este algoritmo se basa en la biisqueda Random Mutation Hill Climbing (RMHC), que
consiste en partir de un conjunto aleatorio de atributos y de forma aleatoria afiadir uno
nuevo o eliminar alguno dé los contenidos en el conjunto e ir conservando el subconjunto

que menor error produce con el clasificador del vecino més cercano.

3.4.5 Métodos no Encuadrados en la Clasificacién Anterior

Existen algunos métodos 'y algoritmos en la literatura sobre Aprendizaje Automdtico
que no se basan en las medidas vistas anteriormente o son disefiados para problemas de

aprendizaje muy especificos. En esta seccién se presentaran algunos de estos métodos.

Liu y Setiono (Liu y Setiono, 1995; Liu y Setiono, 1996a; Liu y Setiono, 1997)
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proponen un método de seleccién de atributos basado en la discretizacién de los atri-
butos numéricos. Antes de la seleccién se procede a discretizar los atributos numéricos
mediante una variacién del método ChiMerge (Kerber, 1992). Al final del proceso de
discretizacién se eliminan los atributos que han dado lugar a un solo intervalo. El pro-
ceso de discretizacién se divide en dos fases. En la primera se discretizan todos los
atributos partiendo de un valor alto del nivel de significacién para el estadistico x2, que
se decrementa en sucesivas iteraciones. En la segunda fase se discretiza cada atributo
por separado, comenzando con el nivel de significacién con el que se concluyé la primera
fase. La condicién de parada de esta segunda fase se fija por un promedio de inconsis-
tencias con los valores discretizados en cada momento. Al concluir esta segunda fase,
se eliminan aquellos atributos que han dado lugar a un solo intervalo. Este método solo
es vélido en la seleccién de atributos numéricos (ordinales) en problemas de aprendizaje
supervisado, ya que la informacién sobre la clase en necesario para el estadistico x2.

Un método de ponderacién de atributos especifico para Procesamiento de Len-
guaje Natural es el que propone Cardie (Cardie, 2000) para resolver el problema de
obtencién de la parte de la frase a la que hace referencia un pronombre relativo me-
diante un clasificador del vecino més cercano. En el trabajo se proponen tres esquemas
de ponderacién heuristicos basados en teorias cognitivas. El primer esquema, Subject
Accessibility Bias, se basa en dar mayor peso al atributo que representa el sujeto de la
frase ya que puede ser el referido por el pronombre. Otro esquema, Recency Bias, da
mayor peso a aquellos atributos que corresponden con las partes de la frase més cercanas
al pronombre. El tercer esquema que propone, Restricted Memory Based, se basa en
seleccionar aleatoriamente un niimero de partes de la oracién y descartar el resto ya
que esto guarda relacién con estudios que indican que, cuando leemos, solo se mantie-
ne en memoria unos pocos elementos. En los experimentos descritos, ninguno de los
tres esquemas de pesado de atributos mejora al clasificador sin ponderacién. Por tan-
to, incluyen un algoritmo que busca combinaciones, de forma incremental y exhaustiva,
de los anteriores esquemas con diferentes pardmietros, obteniendo en este caso mejores
resultados que con cada esquema por separado.

Rauber (Rauber y Steiger-Gargio, 1993) presenta un método para seleccién de
atributos nominales basado en tablas de contingencia que indican el nimero de mues-
tras de cada clase que contiene cada uno de los valores del atributo. Si el atributo es
relevante para la clase, la particién resultante por el atributo dard lugar a una tabla
donde en cada fila existird una celda con la mayoria de las muestras. Sin embargo, en
el caso de los atributos irrelevantes las diferentes celdas de la tabla tendrin un nimero

aproximadamente igual de muestras. Para detectar las dos situaciones, los autores uti-
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lizan una medida R, basada en el test de hipétesis x2. Como limitacién se encuentra
que trata a los diferentes atributos de forma individual por lo que no detecta la posible
correlacion entre los diferentes atributos.

DIET (Kohavi et al., 1997) es un algoritmo que pondera los atributos para el
calculo de la distancia utilizada en el clasificador del vecino mas cercano. Los pesos,
a diferencia de otros trabajos comentados anteriormente, no utilizan ninguin tipo de
medida sino que el usuario define el nimero k de pesos que pueden tener los atributos
y se genera un conjunto de pesos discretos (0,1/k,2/k,...,(k — 1)/k,1). El algoritmo
comienza asignando el peéb mediana 6 0 si k = 1, y la estrategia para ir modificando los
pesos es Mejor el Primero, donde cada estado en el espacio se genera asignando a cada
atributo el peso mayor y menor. La calidad de los pesos y por tanto de los atributos
seleccionados, se evalia siguiendo un modelo wrapper y se detiene la bisqueda cuando

después de cinco expansiones no se produce un incremento en la tasa de acierto.

Mladenié¢ (Mladenié, 1998; Mladenié y Grobelnik, 1999) en un problema clasifica-
cién de documentos utilize} para ponderar los atributos (palabras) la medida OddsRatio,
que es utilizada en problemas bicldsicos y con atributos booleanos. La expresion de la
medida es:

P(WIC) (1 = P(W|Cs))

OddsRatio = log (1 - P(W|C1)P(W|Cy)

(3.8)

donde P(W|C;) es la probabilidad condicional de aparicién de la palabra W dado que
el documento pertenece a la clase C;. Como se ha comentado anteriormente, la medida
se plantea para problemas bicldsico. En este caso la pertenencia o no del documento a
la, categoria de interés; al igual que los atributos, se fija en funcién de la aparicién o no
de la palabra en el documento. En los experimentos que llevan a cabo los autores, se
demuestra que esta medida tiene mejor comportamiento que otras como la informacién
mutua, en problemas donde el mimero de muestras de la clase positiva o de interés
es pequefio (1%-10%) respecto al total de muestras, ya que la informacién mutua por
ejemplo selecciona las muestras que dividen mejor las dos clases, pero seleccionando
las caracteristicas que definen la clase de no interés pero no las que definen la clase de
interés. La utilizacién del clasificador bayesiano en los experimentos, se ve perjudicada
frente a otros como el k-vecinos méas cercanos, por este hecho, ya que utiliza para la
clasificacién las palabras tatributos) que aparecen en los documentos y no las que no

aparecen, que serian las que seleccionarian otras medidas.
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Capitulo 4

Modelo para la Seleccién de
Atributos

En este capitulo se presenta la propuesta para la seleccién de atributos basada en concep-
tos de Teoria de la informacién. En la introduccién se comenta que es posible establecer
una analogia conceptual entre un clasificador y un canal de informacién, planteandose
asi la utilizacién de conceptos provenientes de la Teorfa de la Informacion para abordar
el proceso de seleccién de atributos. A continuacién se modela el proceso de seleccién
de atributos utilizando dichos conceptos. Se introduce el concepto de matriz de tran-
sinformacién como un elemento que permite medir la interdependencia de los atributos
dos a dos, obteniendo de esta forma una estimacién de la dependencia de grupos de atri-
‘butos sin necesidad de computar funciones de distribucién multivariables. Por ultimo
se presenta la medida GD, util para medir la dependencia de la clase con el conjunto
de atributos asi como alg@nos algoritmos que permiten su utilizacién en la seleccién de
atributos. Por ltimo se propone un esquema de sustitucién para resolver la seleccion

en problemas con conjuntos de atributos con valores perdidos.

4.1 Introduccion

Una de las definiciones de Aprendizaje Automatico recogidas en el Capitulo 1 debida a
Mitchel (Mitchell, 1980) era la siguiente,

“]a habilidad para generalizar a partir de la experiencia pasada de forma que
se puedan abordar nuevas situaciones que se encuentran relacionadas con la
experiencia acumulada”

117
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118 4.1. Introduccién

La anterior definicién incluye una orientacién que entiende el aprendizaje como
algo diferente de la simple memorizacién de conceptos y es la capacidad de generaliza-

cién del conocimiento adquirido para asi clasificar (abordar el tratamiento de) nuevas

muestras no utilizadas en el proceso de aprendizaje. La capacidad de generalizacién es

posible ya que el conocimiento se estructura como un conjunto de mecanismos de clasifi-
cacion que se obtienen como resultado del aprendizaje, utilizando para ello un conjunto
de ejemplos del concepto o clase!. Lo importante del Aprendizaje Supervisado para
que se posea capacidad de generalizacién es que debe existir un conocimiento previo
del tipo de mecanismo de clasificacién que pueden resolver el problema e introducirlo
en el proceso de aprendizaje. Este sesgo que se introduce es imprescindible ya que de

lo contrario la capacidad de generalizacién no irfa méas alla del conjunto de aprendizaje
(Mitchell, 1997).

En el Capitulo 1 (Sec. 1.7) se introdujeron diferentes tipos de mecanismos de
clasificacién (clasificadores a partir de ahora) como arboles de decisién, redes neurona-
les o clasificadores basados en ejemplos, asi como diferentes algoritmos de induccién que
a partir de un conjunto de ejemplos intentan generar el clasificador que mejor abstrae
(segin algiin criterio definido a priori) el concepto representado en el conjunto de mues-
tras poseyendo a la vez capacidad de generalizacién sobre nuevos ejemplos no utilizado
en el proceso de aprendizaje.

El proceso de obtencién del clasificador puede caracterizarse como una bisqueda
en el espacio de pardmetros del clasificador, como es el caso en redes neuronales, o el
espacio de posibles clasificadores, como ocurre con los drboles de decisién. El objetivo
de la mayorfa de los algoritmos de induccién es obtener un clasificador con una tasa de
error baja. Debido a que no se dispone de todas las posibles muestras que definen el
problema a tratar sino de un conjunto limitado, es necesario estimar la tasa de error que
cometerd el clasificador sobre las muestras no utilizadas en el proceso de aprendizaje y
qﬁe toma como una medida de la capacidad de generalizacién. Algunas de estas técnicas
de estimacién del error a partir del conjunto de muestras utilizadas también en el proceso
de aprendizaje se vieron en la Seccién 1.8.

El elemento quizds mds importante en el Aprendizaje Automatico son las mues-
tras utilizadas en el proceso de aprendizaje. Estas junto al tipo de clasificador a obtener
establecen el sesgo de partida y son la tnicas fuentes de informacién disponible por
el algoritmo de induccién para generar el clasificador. Asi el resultado del proceso de
induccién, va a depender bisicamente por un lado de la capacidad del clasificador se-

leccionado para separar las diferentes clases y por otro de la calidad de las muestras

'En este capitulo se utilizar4 clase para referirse al concepto objeto del proceso de induccién
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) Y

Clasificador J

X={X1,...

Figura 4.1: Representacion esquemaética de un clasificador

del conjunto de aprendmaje Las muestras utilizadas en aprendizaje supervisado cons-
tan de n-tuplas donde cada elemento se corresponde a un atributo o caracteristica? del
individuo; junto con un mdlcatlvo de la clase a la que pertenece dicha muestra. Una

definicién formal de muestra se dio en la Seccién 1.1.

Centréndonos en las muestras de aprendizaje, su calidad viene dada en principio
por la de sus caracteristicas. Una forma de medir la calidad de las caracteristicas es la
cantidad de informaci6n que aportan sobre la clase. Asi cuanta mas informacién aporten
maés interesantes seran a efectos del proceso de induccién. El proceso de obtencién de
las caracteristicas de ma,ydr calidad se denomina de seleccidn de atributos y al igual que
el proceso de induccién se puede modelar como un proceso de busqueda en el espacio de
todas las combinaciones posibles de caracteristicas (Sec. 3.1) y responde basicamente
a dos motivos: simplicidad en la hipdtesis generadas e incremento del rendimiento de

algunos clasificadores medido como tasa de acierto.

El objeto de estudio de esta tesis se centra en el problema de la seleccién de
atributos en Aprendizaje. Automético y no en el estudio de algoritmos de induccidén
o clasificadores, por lo que éstos se considerardn como una caja negra (Fig. 4.1) que
recibe como entrada una muestra no etiquetada X = {Xy,...,X,} definida por un
vector de caracteristicas, y como salida, la clasificacién o asignacién a una clase Y € Y
de la muestra de entrada. Si consideramos esta visién del problema de clasificacién con
el clasificador aceptando muestras sin etiquetar y asignando una clase a dicha muestra,
como muchos sistemas de iinformaci(’)n se puede estudiar su funcionamiento considerando

la relacién existente entre las entradas a dicho clasificador y la salida del mismo.

Tal y como se ha dicho, la calidad del proceso de induccién viene influenciado
entre otros aspectos por la calidad de las caracteristicas utilizadas en el mismo, siendo el
vector de caracteristicas la entrada al clasificador. Por tanto conviene que éstas aporten
la mayor cantidad de informacién sobre la clase. La consideracién del clasificador como
una caja negra tiene una.gran similitud con el estudio de los canales de informacién en

28e ntilizar4 atributo o caracteristica indistintamente a lo largo del capitulo
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X Yy
Canal de ]
Informacion

Figura 4.2: Canal de informacién

Teoria de la Informacién (Sec. 2.1) donde se establece el modelado a partir del alfabeto
de entrada y el alfabeto de salida y la relacién que existe entre la transmisién de los
simbolos del alfabeto de entrada y la recepcién de un simbolo perteneciente al alfabeto
de saliaa, sin considerar el medio, tecnologia o proceso empleados en la transmision.
La similitud entre el clasificador y el canal de informacién esta en la consideracién de
todas las posibles instancias del conjunto de atributos X como alfabeto de entrada del
canal de informacién asociado al clasificador, y el concepto o clase )V como alfabeto de
salida (Figura 4.2). Ademds existe otro elemento comiin en ambos casos y es la relacién
entre la entrada y la salida en el clasificador y el canal de informacién, ya que en este
ultimo esta relacién viene dada por la matriz de canal M = [P(b;|a;)] que recoge la

probabilidad de obtener un determinado simbolo b; a la salida cuando se ha enviado a
la entrada a;.

Desde el punto de vista del proceso de clasificacién, el clasificador éptimo es
el clasificador bayesiano que se basa en la probabilidades a posteriori y que para el
caso de un conjunto de caracteristicas nominal tiene la misma forma que la matriz del
canal sustituyendo el simbolo de entrada por una instancia del conjunto de atributos
y el simbolo de salida por la clase, P(Y|X). Por tanto si se supone valida la anterior
consideracion, puede plantearse la utilizacién de conceptos de Teoria de la Informacién
para la obtencién del mejor conjunto de atributos como aquellos que més informacién
. aportan a la clase. En la siguiente seccién se introduce la utilizacién de la informacién

mutua como medida de la importancia o relevancia de un conjunto de atributos.

4.2 Relevancia como Informacién Mutua

Un concepto muy utilizado en Teoria de la Informacién es la cantidad de informacién que
proporciona una variable aleatoria sobre otra, que trasladado al modelo del clasificador
es la cantidad de informacién que proporciona el conjunto de atributos sobre la clase.
Asf el objetivo de la seleccién de atributos como la obtencién de aquellos més relevantes,
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resulta ser la obtencién d¢ los que més informacién aportan sobre la clase. Por tanto
el problema de la seleccién de atributos se traduce en medir la cantidad de informacién
que aportan los atributos sobre la clase y encontrar el conjunto de atributos que aportan
m4s informacidn, siendo necesario disponer de una medida de la cantidad de informacién

que suministra un conjunto de atributos.

Una medida que reéoge la cantidad de informacién entre dos variables aleatorias
es la informacién mutua (Sec. 2.2). En el clasificador las dos variables aleatorias se
corresponden con el vector de atributos y la clase, por tanto se puede obtener la infor-
macién que un conjunto de atributos X aporta a la clase ¥ calculando la informacién

mutua entre ambos I(X;Y) y cuya expresién es,

ZZP (x,y) log I;(cx y()

5 (4.1)

La expresion 4.1 de la informacién mutua se puede expresar de forma incremen-
tal a partir de los atributos que forman el conjunto X haciendo uso de la propiedad
asociativa de la misma (Cover y Thomas, 1991, pag. 22), de lo que ademés se dedu-
cird que es una medida creciente con la dimensionalidad. Asi, denominando X1 al
conjunto de atributos {X},Xz, ...y Xn-1}, entonces la informacién mutua del conjunto
X = X» = {X(-1 X,} se puede calcular como,

IXO )= I({X" L X, 1Y) = IX"LY) + AL (4.2)
donde:

AlL_i = I(X,; Y|X(n"1)

Si en la ecuacién (4:2) se sustituye (X1, Y) por su expresi6n, y en esta Gltima
se sustituye I(X(™=2Y), .y asf sucesivamente se llega a la siguiente expresién de la

informacién mutua,
IX®Y) = I(X3Y) + (X0 YIX) + - + (X YIX®TH)

de forma que se puede calcular recursivamente segun:

HXO5Y) = 106 Y) + 31X YIXUY) (43)

anaria. Biblioteca Digital, 2003

ersidad de Las Palmas de Gran C:

© Unive



122 4.2. Relevancia como Informacién Mutua

A continuacién se hace uso de la informacién mutua en la definicién de relevancia
de atributos y conjuntos de atributos.

Definicién 4.1. Un atributo X; se dice no relevante respecto a la clase Y si se cumple
que I(X;Y) =0

Definicion 4.2. Un atributo X; se dice relevante respecto a la clase Y si se cumple
que I(X;;Y) > 0

De las anteriores definiciones se puede obtener la relacién de atributo més relevan-
te como el atributo Xy, que cumple I(X,,; V) = maxyi—y o {I(X;; Y)}; o la de relevan-
cia entre atributos, siendo X; mas relevante que X; si se cumple que I (XiY) > I(X;Y).

Las anteriores definiciones hacen referencia tinicamente a atributos aislados, con-
siderados de forma independiente, pero en muchos casos la dependencia con la clase es
de un conjunto de atributos considerado como un todo y no como elementos aislados.
Por tanto las definiciones anteriores se modifican para conjuntos de atributos. As{ sea
Z un conjunto de atributos tal que Z C X, se tiene que

Definicién 4.3. Un atributo X; ¢ Z es relevante conjuntamente con Z en la
definicion de Y si siendo I(Y; X;) > 0, se cumple que:

I(ZUXY) > I(Z;Y)

Definicién 4.4. Un atributo X; ¢ Z es no relevante respecto al conjunto Z en la
definicidn de Y si siendo I(X;;Y) > 0, se cumple que:

HZUX;Y)=I1(Z;Y)

La utilizacién de la informacién mutua en la seleccién de atributos ha sido pro-
puesta por diferentes autores (Sec. 3.4.2). Wang (Wang, 1996) define la informacién
mutua entre el conjunto de atributos y la clase como la informacidn del aprendizaje.

De la expresién incremental de la informacién mutua (ec. 4.2) se deduce facil-
mente que la mayor cantidad de informacién del aprendizaje que puede obtenerse es la
que proporciona el conjunto de atributos inicial.

Proposicién 4.1. Sea un conjunto de atributos X = {Xi,...,X,} y una clase Y, no

eziste ningun subconjunto Z C X que aporte mds informacién que el conjunto completo
de atributos, es decir, I(X;Y) > I(Z;Y)VZ C X

Demostracidn. Se deduce de forma trivial de la expresién (4.2). O
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Haciendo uso de la Proposicién 4.1, Wang define el Subconjunto de Atributos
Suficiente (SAS) para el aprendizaje como:

Definicién 4.5. Sea Z C X, se dice que Z es un subconjunto de atributos su-
ficiente (SAS) para el aprendizaje st aporta la misma informacion que el conjunto
completo de atributos, I(Z;Y) = I(X;Y).

De la definicién anﬁerior se deduce que para cada subconjunto de atributos sufi-
ciente existe un subconjunto de atributos no informativos W, compuesto por los atri-
butos pertenecientes al conjunto inicial de atributos y no incluidos en el subconjunto de
atributos suficiente (W = X\Z). Este conjunto de atributos puede ser eliminado del

proceso de clasificacién ya que no aporta ninguna informacién al proceso de aprendizaje.

Proposicién 4.2. (Wang, 1996) Sea, sin perdida de generalidad, Z = {Xy,..., X;}
y W = {Xii1,..., X}, si se cumple que I(Z;Y) = I(X;Y) entonces la clase Y es

condicionalmente independiente de W conocido Z.

Demostracién. Por la propiedad asociativa de la informacién mutua,

I(X;Y) = I1(Z,W;Y) = I(Z;Y) + I(W;Y|Z) (4.4)

Como Z es un SAS se verifica que I(Z;Y) = I(X;Y), lo que implica que el
segundo sumando de la eécpresién (4.4) debe ser nulo, siendo por tanto la informacion
mutua entre la clase y el subconjunto W nula cuando Z es conocido, lo cual solo se

verifica cuando son condicionalmente independientes. O

El subconjunto de atributos no informaﬁivos, se puede ver que coincide con el con-
junto de atributos no relevantes segin la Definicién 4.4. Este subconjunto de atributos
no informativos W puede contener dos tipos de atributos que no aportan informacién

al proceso de aprendizaje:

a) los atributos irrelevantes que son aquellos que no aportan informacién.

b) los atributos redundantes que son aquellos que aportando informacién, son comple-
tamente dependientes de un subconjunto del subconjunto de atributos suficiente,
por lo que toda la informacién que aportan al proceso de informacién ya se en-
cuentra contenida en el SAS.

Definicién 4.6. Sea I C W, se dice que I es un conjunto de atributos irrelevan-
tes si la sustitucion de cualquier subconjunto de atributos del SAS por I supone una

reduccion de la cantidad de informacidn al proceso de aprendizaje.
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Definicién 4.7. Dos conjuntos de atributos disjuntos R, T tales que R C X yTCcX

(RNT =0), se dicen que son redundantes si se cumple que I(R;T) es mdzima.

Teorema 4.1. Si R y T son dos subconjuntos redundantes, toda la informacion que
aporta uno de ellos se encuentra completamente contenida en el otro por lo que el SAS

no incluye a uno de los dos.

Demostracion. Sea sin perdida de generalidad X = R U T, entonces se tiene que:

I(X;Y) = I(T,R;Y) = I(T;Y) + I(R; Y|T) (4.5)

Como T y R son redundantes se debe cumplir que la informacién mutua entre

ambos sea mdxima y por las propiedades de la informacién mutua,
0<I(R;T)<HR)= I(R;T) = HR)

Verificdndose entonces que H(R|T) = 0. Desarrollando la expresién de la informacién
mutua condicional (4.5),

I(R;Y|T) = H(R|T) - H(R]Y, T) (4.6)

Al ser la informacién mutua condicional siempre positiva I(R; Y|T) > 0, al igual
que la entropia condicional H(R|Y,T) > 0. Se debe cumplir que para que (4.6) sea
nula, la entropfa H(R|Y, T) también lo debe ser, por lo que I(R; Y|T) = 0. Es decir,
I(X;Y) = I(T;Y), condicién que indica que T es un SAS y por tanto que solo uno de los
dos conjuntos de atributos redundantes forma el subconjunto de atributos suficiente. [

Proposicién 4.3. SiR y T son dos subconjuntos redundantes, se pueden intercambiar
en el Subconjunto de Atributos Suficiente, sin que la cantidad de informacion aportada
al proceso de aprendizaje se vea afectada.

Demostracion. Descomponiendo la cantidad de informacién que aporta el conjunto ini-
cial de atributos X = TUR,

I(X;Y) = I(T,R;Y) = I(T;Y) + I(R; Y|T)
IX;Y)=I(R,T;Y) = I(R;Y) + I(T;Y|R)

Por lo que siguiendo el mismo desarrollo que en el Teorema 4.1 se obtiene que
I(R;Y) = I(T;Y), siendo ademds I(R;Y|T) = I (T;Y|R) = 0. Es decir cualquiera
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4. Modelo para la Seleccién de Atributos 125

de los dos conjuntos de atributos relevantes puede formar parte del subconjunto de
atributos suficiente ya que aportan la misma informacién. v O

En el Capitulo 3 se recogen algunas definiciones de relevancia entre las que se
encuentra la de atributo fuertemente relevante (Def. 3.3). A continuacién se demuestra
que los atributos que componen el subconjunto de atributos suficiente son atributos

fuertemente relevantes segﬁn la Definicién 3.5.

Proposicién 4.4. Los elementos de un subconjunto de atributos suficiente son atributos

fuertemente relevantes seg}zin la definicidn 3.5.

Demostracidn. La demostracién se realizara considerando que un atributo fuertemente
relevante no pertenece al SAS y llegando a una contradiccién. Sea Z un SAS del conjunto
de atributos X y X; ¢ Z. Por la definicién (Def. 3.3), si X; es un atributo fuertemente
relevante para la clase Y, se cumple que P(y|z,z;) # P(y|z).

Las entropias condicionales definidas a partir de las anteriores distribuciones de

probabilidad condicionales son,

H(Y|Z, X;) ZZZP v,2, ;) log P(ylz, z;)
H(Y|Z)=~) > P(y2)logP(yl2)

Por las propiedades de la entropia se tiene que H(Y|Z) > H(Y|Z, X;) y ademds
por ser X; fuertemente relevante (P(y|z, z;) # P(y|z)) se debe cumplir que, H(Y|Z) >

H(Y|Z, X;). Con lo que la informacién mutua condicional,

1(3/; X,|Z) = H(Y|Z) - H(Y|Z,X;) > 0 (4.7)

Sin embargo por la definicién de SAS se debe cumplir que I(Y; X;|Z) = 0, que
no se cumple por (4.7), por lo que si'X; es fuertemente relevante debe pertenecer al
subconjunto de atributos suficiente. . - O

La definicién de subconjunto de atributos suficiente (Def. 4.5) no establece la
unicidad del mismo para un conjunto de atributos X, por lo que pueden existir mds
de un subconjunto de atributos suficiente, aportando todos la misma cantidad de in-
formacién al proceso de a,i)rendizaje. Resulta pues necesario establecer un criterio para
seleccionar el subconjunto de atributos relevantes. En esta tesis se utilizard como crite-
rio de seleccién, el nimero de atributos que posee el subconjunto de atributos suficiente,

asi se considerara como subconjunto de atributos relevantes el subconjunto de atributos
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126 4.2. Relevancia como Informacién Mutua

suficiente con menor nimero de atributos. La utilizacién de este criterio responde a la
preferencia establecida en el Principio de la Cuchilla de Occam por hipétesis o modelos
mas sencillos. Un elemento importante en la adopcién de este criterio es que no estable-
ce ninguna relacién en cuanto a capacidad de generalizacién del conjunto de atributos
relevantes como establecen algunos autores (Sec. 3.1) ya que se parte de subconjunto
de atributos relevantes que desde el punto de vista de Teoria de la Informacién aportan
la misma cantidad de informacién al proceso de aprendizaje que el conjunto inicial. De
acuerdo con el criterio adoptado se establece la siguiente definicién,

Definicién 4.8. Se define el Subconjunto de Atributos Relevantes respecto a la

clase Y al Subconjunto de Atributos Suficiente con menor nimero de atributos.

Por tanto el problema de seleccién de atributos se plantea como el de la bisqueda
del subconjunto de atributos suficiente que posea menor nimero de atributos, por lo
que es necesario computar la informacién que aportan los posibles subconjuntos como
la informacién mutua entre el subconjunto y la clase.

La utilizacién de la informacién mutua como se define en (ec. 4.1) tiene el in-
conveniente de que las funciones de distribucién de probabilidad (f.d.p.) multivariantes
que intervienen no siempre se conocen y se deben estimar. Para la estimacién de las
f.d.p. existen distintas técnicas (Hand, 1986) entre ellas cabe comentar las basadas en
histogramas, los métodos basados en niicleos, el método de los vecinos més préximos o
los basados en desarrollos en series. El método més sencillo es el basado en histogramas,
que viene a ser una extensién del histograma unidimensional, y consiste en dividir el
espacio en celdas y estimar la f.d.p. como la proporcién de muestras que caen en cada
celda. Un problema que aparece con el uso de esta técnica es que cuando aumenta la
dimensionalidad, el nimero de celdas aumenta de forma exponencial. Asf la comple-
jidad computacional de esta estimacién es de O(v™) donde v es el nimero de valores
que toman las caracteristicas (suponiendo todas con igual nimero de valores) y n el
nimero de caracteristicas. Este problema es debido a la conocida como Maldicién de
la Dimensionalidad (Belman’s Curse of Dimensionality). Aunque hasta ahora se ha
comentado el problema de la dimensionalidad para la estimacién basada en histograma,
este problema es genérico cuando se estiman funciones de probabilidad multivariantes.
Asi, para el caso de una distribucién gaussiana de dimensién d, Comon (Comon, 1995)
establece que el nimero minimo de muestras N para realizar la estimacién basindose
en nicleos y con un error menor del 10% es,

log,y N ~ 0.6 (d -~ i)
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Figura 4.3: Problema del or-exclusivo

La aproximacién més utilizada para evitar la estimacién de f.d.p. multivariables
en el célculo de la informacién mutua se basa en considerar los atributos como inde-
pendientes y en consecuenéia, computar la informacién mutua o cualquier otra medida
basada en Teoria de la Informacién como la aportacién de cada atributo por separado.
El inconveniente que presenta esta aproximacién es que en ciertos problemas los atribu-
tos tomados independientémente tienen informacién mutua nula con la clase mientras
que en unién de otros si aportan suficiente informacidén para resolver el problema. Un
ejemplo es el conjunto de datos de la Figura 4.3. Si se calcula por separado la infor-
macién mutua de cada atributo con la clase, se tiene que 1(X1;Y) = 0y I(Xa; Y)=0
con lo que se podria concluir que son atributos irrelevantes para el problema. Sin em-
bargo, calculando la informacién mutua de los dos atributos conjuntamente con la clase
I(X1, Xo;Y) = 2 se puede ver que la informacién mutua es mayor que cero. Este mismo
problema fue identificado por Caruana (Caruana y Freitag, 1994) en la utilizacién de
los algoritmos ID3/C4.5 para la seleccién de drboles que prefieren atributos que parecen

buenos de forma aislada pero que son subdptimos combinados con otros.

Como ya se ha comentado, el calculo de la informacién mutua segin la expresion
(4.1) es computacionalmente costoso. La propuesta que se hace en esta tesis es una
medida que permite estimar la informacién que aporta un conjunto de atributos a la
clase teniendo en cuenta las interdependencias entre atributos sin necesidad de estimar
funciones de probabilidad multivariables. Antes de exponer esta aproximacion se intro-
duce el concepto de matriz de transinformacién, necesario en el célculo de la medida

propuesta.

4.3 Matriz de Transinformacion

En la seccién anterior se vio que la consideracién de los atributos como independientes
en el calculo de la informacién mutua no siempre es correcta, por tanto puede resultar
titil disponer de un elemento que recoja las posibles interdependencias que existen entre
atributos sin necesidad de estimar funciones de probabilidad multivariables. En esta
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128 4.3. Matriz de Transinformacién

seccion se introduce el concepto de Matriz de Transinformacién cuyo objetivo es preci-
samente obtener la dependencia de las caracteristicas dos a dos para luego integrarlas y

obtener de esa forma una estimacién de las posibles interdependencias que pueden darse
en un conjunto de caracteristicas.

Definicién 4.9. La Matriz de Transinformacidn (MdT) T = [t; ] j=1..n de un
conjunto de n atributos X es.una matriz cuadrada de dimension n donde cada elemento
ti; es la informacidn mutua entre los atributos X; y X;.

IXX) =3 P(a;, 25) log PI(D(“;';EJ))

Algunas de las propiedades que cumplen los elementos de la MAT T son las
siguientes:

1. La matriz es simétrica: ¢;; = t;;, Vi,
2. Todos los elementos de la matriz son no negativos: t;; > 0, Vi, j

3. Los elementos de la diagonal principal son mayores o iguales que el resto de los
elementos de la fila: ¢;; > ¢, ;, Vi, j

Demostracion. La primera y segunda propiedad se demuestran directamente a partir de
las propiedades de la informacién mutua (Sec. 2.2). La demostracién de la tercera se

puede obtener a partir de las definicién de los elementos de la matriz de transinformacién,
ti,,‘ = I(X,, Xz) = H(Xz)

y por la propiedades de la informacién mutua 0 < ¢;; = I (Xi; X;) < H(X;), se de-
muestra que los elementos de la diagonal principal son siempre mayores o iguales que
cualquier elemento de la misma fila o columna. 0O

El subconjunto de atributos no informativos W asociado puede estar compuesto
por atributos irrelevantes y atributos redundantes. La matriz de transinformacién per-
mite detectar los atributos que son redundantes dos a dos de una forma sencilla. La
deteccién de los atributos redundantes se basa en la tercera propiedad de la matriz de
transinformacién y haciendo uso del siguiente teorema.

Teorema 4.2. Sea el conjunto de atributos X y su matriz de transinformacidn asociada
T, los atributos X; y X; son redundantes si se cumple que ti; = ;.

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2003



4. Modelo para la Seleccién de Atributos 129

Demostracidn. Si tii = tija se tiene que I(Xi,Xz) = H(Xl) = ti,i = ti,j = I(XZ,X]) =
H(X;) — H(X;|X;) verificindose que H(X;|X;) = 0, es decir, las dos caracteristicas son
completamente dependieni’jces. | O

Una vez que se han encontrado los atributos que son redundantes y se extraen
del conjunto de atributos inicial, en la matriz de transinformacién resultante la tercera
propiedad se modificaria como,

3. El elemento de la diagonal principal es mayor que el resto de elementos de la fila
y columna t;; > t;;, VJ

Fraser y Swinney (Fraser y Swinney, 1986) indican que la matriz de transinfor-
macién MdT puede consiéerarse como una matriz de correlacién generalizada. Esto se
basa en la propia definicién de los elementos de la matriz de transinformacién como la
informacién mutua entre dos atributos, que como se vio en la Seccién 2.4 se corresponde
con una medida de correlacién mds general que la lineal, aunque como también se des-
cribié en la misma secciénﬁ, Fraser y Li en diferentes trabajos han establecido la relacién
entre la correlacion lineal iy la informacién mutua para algunos tipos de variables y dis-
tribuciones de probabiliddd. Una diferencia que existe entre la matriz de correlacién y la
de transinformacién es que todos los valores de la primera se encuentran en el intervalo
[—1,1] a diferencia de la matriz de transinformacién. Sin embargo como se expone a
continuacién, se puede obtener una matriz normalizada donde todos los elementos se

encuentren acotados en el intervalo [0, 1].

Definicién 4.10. Se define Informacion Mutua Normalizada, I"(X,Y), entre las
variables aleatorias X e Y a la relacidn entre la informacidn mutue y la raiz cuadrada

del producto de las entropias de cada variable,

I(X,Y)

"N = Taam

Proposicién 4.5. La informacion mutua normalizada I"(X,Y') se encuentran acotada

en el intervalo [0,1].

Demostracién. La demostracién de la anterior proposicién se realiza partiendo de la

expresién de la informacién mutua normalizada,

I(X,Y)

= VAR
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Estudiando los casos de dependencia extrema entre las variables X y Y se pre-
sentan dos posibles situaciones:

1. 8i X y Y son completamente independientes,

P(z,y) = P(z)P(y)

siendo por tanto la informacién mutua entre ambos atributos nula, .

P(z,y)
8 B @) w)

=0=I(X,Y)=0 (4.8)

y haciendo uso de la definicién de la informacién mutua normalizada, se obtiene
que I*(X,Y) = 0.

2. Si X y Y son completamente dependientes,

P(z,y) = P(z)

me=mw}:Pm=P@

y por tanto

I(X,Y)=HX)-HX[Y) =33 P(z,y)log F% =

= Z P(z)log -f%m—) = (4.9)
= H(X) = H(Y)

y sustituyendo lo anterior en la definicién de la transinformacién normalizada
I"(X,)Y) =1.

O

Definicién 4.11. Se define Matriz de Transinformacién Normalizada a la ma-

triz T™ = [t%]i,j=1...n; cuyos elementos son la informacidn mutua normalizada entre dos
atributos X; € X y X; € X, tF, = I"(X;, X;).

Se hace notar que la expresién de la matriz de transinformacién normalizada guar-
da una gran similitud con la expresién de la correlacién lineal, siendo ademés magnitudes
acotadas que se obtienen a partir de matrices que no tienen sus elementos acotados, como
son la de covarianza y la de transinformacién.
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4. Modelo para la Seleccién de Atributos 131

La utilizacién de lq matriz de transinformacién en la medida propuesta para la
seleccién de atributos supéne que ésta es definida positiva. A continuacién se demuestra
que la matriz de transinformacién tal y como se definié en la Definicién 4.9 cumple con
las condiciones necesarias para ser definida positiva y para dimensién 2 cumple también
las condiciones suficientes. Primero se demostrard que la matriz de transinformacién es
una matriz hermitica para luego demostrar que la matriz de transinformacién cumple
las condiciones necesarias; de una matriz hermitica para ser definida positiva y para
dimensién 2 también las silﬁcientes.

Proposicién 4.6. La matriz de transinformacidn es una matriz hermitica.

Demostraciéon. Por la deﬁnicién de matriz hermitica (Lancaster y Tismenetsky, 1985;
Bronson, 1991) se tiene que una matriz A es hermitica si A = A¥, es decir, si es igual a
su compleja traspuesta conjugada. Al ser los elementos de la matriz de transinformacién

T reales y simétrica, se c@mple que T = T# y por tanto es hermitica. 0

Las condiciones necesarias que debe cumplir una matriz hermitica, como la matriz

de transinformacién T para que sea definida positiva son:

1. Si una matriz hermitica es definida positiva, entonces los elementos de la diagonal

principal son todos positivos.

2. Si una matriz hermitica A es definida positiva, entonces para cualquierz, 7 =1...n

se verifica que:
2
@iiag; > |

3. Si una matriz hermitica es definida positiva entonces su mayor elemento en valor

absoluto debe estar en la diagonal principal

’

Demostracién. La primera condicién la cumple la matriz de transinformacion ya que los
elementos de la diagonal principal se corresponden con la entropia de la caracteristica y

ésta, es siempre positiva.

La segunda condicién se demuestra partiendo de la tercera propiedad enunciada
anteriormente para la matriz de transinformacién donde se establecia que t; > t;; de la
misma forma que t;; > ¢;; para todo 4,5 = 1...n. Al ser T simétrica, se tiene que,

tii > by

= tyti > 2.
tjj > tij wd “
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Por la propia definicién de la matriz de transinformacién los elementos de la
diagonal principal son mayores que cualquier otro elemento de la misma fila o columna,
y ademds son todos positivos entonces se deduce que el mayor elemento en valor absoluto

va a estar en la diagonal principal, por lo que la tercera propiedad queda de esta forma
demostrada. O

Las anteriores condiciones son necesarias pero no suficientes. Una condicién ne-

cesaria y suficiente para que una matriz hermitica, como la de transinformacién, sea,
definida positiva es la siguiente,

4. Una matriz hermitica es definida positiva si y solo si puede ser reducida a una
triangular superior con todos los valores positivos, usando la tercera operacion

elemental sobre fila (afiadir una fila multiplicada por un escalar a otra).

Demostracion. La demostracién de la propiedad anterior se tiene solo para matrices de
dimensién 2. Partiendo de la matriz de transinformacién,

t11 {12
121 t22

y obteniendo la triangular superior D mediante la suma de la segunda fila a la primera,

. 1. —t
multiplicada por —2
581
t11 t12
D= -t
0 122+ —22412
11
-1
cuyos elementos son todos positivos ya que t_m <0y tig < tgg. O
11

La demostracién analitica de la condicién necesaria y suficiente no se ha encon-
trado todavia para dimensiones mayores, aunque en los varios miles de ejecuciones para
el desarrollo experimental (Cap. 5) que se han realizado hasta el momento, no se ha
encontrado ninguna matriz de transinformacién singular.

4.4 Medida GD

En la Seccién 2.2 se introdujo el concepto de distancia basada en entropia (Def. 2.6)
entre dos variables aleatorias, por tanto, se puede obtener la distancia entre el conjunto
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de caracteristicas X y la clase Y,
dX,Y)=HX,Y)-I(X,Y) (4.10)

como la diferencia entre la entropia conjunta y la informacién mutua entre el conjunto
de caracteristicas y la clase. Esta medida, al igual que la informacién mutua, refleja
la dependencia entre el conjunto de caracteristicas y la clase pero a diferencia de la
informacién mutua, esta distancia3 es decreciente a medida que la dependencia aumenta
(Teorema 2.1). Por ello puede sustituir a la informacién mutua en la seleccién de los
atributos, con la ventaja afiadida de que la mixima dependencia es facilmente detec-
table ya que en este caso 1& distancia es cero, mientras que esta dependencia completa
maximiza la informacién mutua y se corresponde con la entropia, que es diferente para
cada conjunto de atributos. Debido a esta dualidad con la informacién mutua, la dis-
tancia basada en entropiaf‘ya ha sido utilizada en seleccién de atributos anteriormente
por Lépez de Mantaras (Eépez de Maéntaras, 1991) aunque sin tener en cuenta las po-
sibles dependencias entre atributos, ya que su trabajo se encuadraba en la induccién de
rboles de decisién donde en cada nodo solo se considera un solo atributo para realizar

la particién, por lo que se calcula la distancia entre un atributo y la clase.

La distancia entre el conjunto de atributos y la clase como se define en (ec. 4.10)
se puede expresar incrementalmente de forma andloga a la informacién mutua (ec. 4.3).
Definiendo X™ = {X;,..., X,} y X1 = {X;,..., X,_,}, se puede poner D(X®,Y)
como,
DX® Y) = D(X™ 1Y) + D(X,, VX
siendo D(X,,, Y|X"1),
D(X,, YIX" Y = H(X,, YV |X"1) - I(X,, Y|X"1)

Expresando D(X,,Y|X®™1) en funcién de D(X,_;,Y|X®2) y as{ sucesivamente se
obtiene,

D(X(",Y) D(X,,Y +ZD S YXUY (4.11)

siendo X = {X;}, X(2 {X1, X0}, .

Una consecuencia que se extrae directamente de la expresién recursiva (ec. 4.11)

3En este capitulo cuando se hace referencia a distancia se refiere a la distancia basada en entropia
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es la naturaleza creciente con la dimensionalidad de la distancia, porque como se muestra
a continuacién D(X;; Y|XU™1) es siempre no negativa.

D(Xj; Y|X(j‘1) = H(Xj; Y|X(j—1) _ I(Xj; le(j—l)
= H(Xj; Y|X(J'—1) - H(lex(j—l) + H(X,Y, X(j—l)
=2H(X;,XV"1Y) - H(X;, XUl — (XU~ v)>0

ya que

H(Xj’ X(j_la Y) 2 H(Xj7 X(j_l)
H(X;, XU y) > HXU-1Y)

Al existir una relacién entre la informacién mutua y la distancia basada en en-
tropia se puede obtener un conjunto dual de definiciones con las basadas en informacién

mutua. Asi se tiene que,

Definicién 4.12. Un atributo X; se dice no relevante respecto o la clase Y si se
cumple que D(X;,Y) = H(X;) + H(Y)

Definicién 4.13. Un atributo X; se dice relevante respecto a la clase Y si se cumple
que D(X;,Y) < H(X;) + H(Y)

Dos atributos X; y X; relevantes con respecto a la clase Y, se tiene que X; es
mas relevante que X; si D(X;,Y) < D(X;,Y).

Si en lugar de considerar los atributos de forma aislada, se consideran formando
parte de un conjunto de atributos, se pueden establecer las siguientes definiciones de
relevancia. Asi sea Z un conjunto de atributos tal que Z C X.

., Definicién 4.14. Un atributo X; ¢ Z es no relevante respecto al conjunto Z en
la definicion de Y si se cumple que:

D(ZUX;,Y) = H(X;,Y|Z)

Definicién 4.15. Un atributo X; ¢ Z es relevante conjuntamente con Z en la
definicion de Y si se cumple que:

D(ZUX,Y) < H(X,,Y|Z)

Es decir, si un atributo es relevante conjuntamente con un conjunto Z entonces la
incertidumbre (entropfa) sobre dicho atributo y la clase cuando se conoce el conjunto Z

anaria. Biblioteca Digital, 2003

ersidad de Las Palmas de Gran C:

© Unive



4. Modelo para la Seleccién de Atributos 135

se reduciré en la misma cantidad que la informacién (informacién mutua) que aporta a
la clase. Asi el atributo X serd més relevante que el atributo X; cuanto mas decremente
la incertidumbre, que equivale a D(Z U X;,Y) < D(ZU X;,Y).

Por tanto haciendo uso de la Definicién 4.15, el proceso de busqueda del subcon-
junto de atributos mds relevantes con cardinalidad | se traduce en obtener el subconjunto

de atributos de cardinalidad | con menor distancia con la clase.

Un inconveniente d¢ la utilizacion de las expresiones de la distancia (4.10) o (4.11)
en la bisqueda del subconjunto de atributos relevantes, es que implican la estimacién de
funciones de probabilidad multivariantes tanto para el célculo de la informacién mutua
como de la entropia conjunta, lo que la hace poco préctica debido al alto costo computa-
cional que esto supone. Una primera aproximacién para estimar el valor de la distancia
(4.10), es la utilizada en varios trabajos (Cap. 3) cuando aparecen problemas similares,
y que consiste en considerar las diferentes caracteristicas por separado y computar la
distancia del conjunto de caracteristicas X como una combinacién de las distancias de
cada una de ellas. Como regla de combinacién de las diferentes distancias se utiliza

alguna norma vectorial como la de orden 2 de Holder, L4, es decir,

d(X,Y) = ||Dxll2 = y/D%Dx (4.12)

=/d(X1,Y)2 +d(Xs,Y)? + - + d(X,, Y)?

donde Dx es un vector cuyos elementos se corresponden con la distancia entre cada

caracteristica y la clase,

d(X1,Y)
A(Xy, Y
Dy = (? )

d(X;u Y)

La estimacion de la distancia usada en (4.12) serd mejor cuantas menos interde-
pendencias existan entre las caracteristicas ya que las dependencias no se tomarian en

cuenta dicha estimacion.

Una posibilidad para recoger las interdependencias de las caracteristicas es la
utilizacién de la matriz de transinformacién definida en la seccién anterior, como un ele-
mento que recoge las dependencias de los atributos dos a dos, de forma que sin estimar
las distribuciones de proﬂabilidad multivariantes se obtiene una medida de las posibles

interdependencias existentes en el conjunto de caracteristicas. Por tanto es necesario
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modificar la expresién (ec. 4.12) para la estimacién de la distancia, basada en entropia
de forma que incluya la matriz de transinformacién del conjunto de caracteristicas. Esta,
expresién debe ser tal que la aparicién de dependencias entre los atributos suponga un
decremento en la estimacién de la distancia, ¥y por tanto se favorezca aquellas combi-

naciones de atributos interdependientes permitiendo de esta forma incluir bloques de
atributos interrelacionados.

Un problema similar al anterior de la inclusién de dependencias para ponde-
rar distancia euclidea entre elementos ya ha sido tratado en Anilisis Multivariante y
Reconocimiento de Formas en los métodos de clasificacién basados en distancia. En Re-
conocimiento de Formas la distancia utilizada es la distancia, euclidea y la ponderacién
se realiza por medio de la matriz de covarianza, dando lugar a la denominada distancia
generalizada de Mahalanobis (Duda y Hart, 1973), cuya expresion para dos puntos A y
B y una matriz de covarianza ¥ es la siguiente,

dz(4, B) = /d(A, By'S-1d(A, B (4.13)

La distancia euclidea y la matriz de covarianza en la expresioén anterior guardan
gran similitud conceptual con la distancia basada en entropia y la matriz de transinfor-
macién. La utilizacién de las medidas de distancia, como la euclidea, en la clasificacién
por distancia en Reconocimiento de Formas se basan en la, consideracién de estas medi-
das de distancia como medidas de disimilitud entre muestras, asi muestras pertenecientes
a la misma forma son similares ¥ por tanto se encuentran a poca distancia en el espacio
de caracterl’sticas utilizado, mientras que muestras de formas diferentes se encontraran
alejadas. Esta interpretacién de la medida de distancia euclidea en Reconocimiento de
Formas es similar al concepto de distancia basado en entropia para variables aleatorias,
donde una gran dependencia entre ambas supone una distancia pequefia mientras que
una independencia supone un valor mayor.

En cuanto a la matriz de covarianza, viene a recoger una informacién anéloga a la
- de la matriz de transinformacidn, es decir, dependencia de los atributos dos a dos, siendo
la distancia de Mahalanobis mas pequena cuanto mayor es la correlacién lineal de las
caracteristicas que definen las formas, aunque en el caso de la matriz de transinformacién
la interrelacién que se recoge por las variables puede ser de mayor complejidad que la
lineal como se indicé en la Seccién 4.3.

Por tanto una forma de introducir la matriz de transinformacién en la expresién
(ec. 4.12) es en similitud a como se realiza con la matriz de covarianza en la expresién
de la distancia de Mahalanobis. De esta forma, definimos la Medida GD como,
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Definicion 4.16. Se deﬁﬁe la Medida GD, dgp(X,Y), entre el conjunto de atributos
X con matriz de Transinformacidn asociada T, y la clase Y como,

dGD(X, Y) = D%T_IDX (4.].4)

La expresién anterior (ec. 4.14) para conjuntos de atributos de dimension 2 se
comporta como un funcional de distancia cuadrético y por tanto cumple las propie-
dades de una medida de distancia entre las que se encuentra que es creciente con la
dimensionalidad (Cuadrasﬁ Avellana, 1981). Esto es as{ porque si f(a,b) es un vector
de las distancias entre elei:mentos de los vectores a y b y M es una matriz definida
positiva, entonces la exprééién f(a,b)Mf(a,b) es un funcional de distancia cuadratico
(Spath, 1980, pig. 18). Para conjuntos de atributos de dimensién mayor, no se puede
afirmar que la medida GD sea un funcional de distancia ya que la demostracién de la
no singularidad de la mat:riz de no se ha encontrado para dimensién mayor de 2 como
se comenté anteriormente. Sin embargo en todos los experimentos realizados la medida

GD ha presentado siempr? un comportamiento creciente con la dimensionalidad.

Dicho comportamiento supone que una vez eliminados los atributos completa-
mente redundantes haciendo uso de la matriz de transinformacién (Teorema 4.2), el
subconjunto con menor valor de la medida GD va a ser siempre el que contiene un solo
atributo. Por tanto en el proceso de seleccién es necesario indicar el nimero de atribu-
tos m a seleccionar de entre el conjunto inicial X. Una vez especificada la cardinalidad,
aquel subconjunto con menor valor de la medida GD serd el més relevante en la defini-
cién de la clase ya que, pof la propia definicién de la medida, el subconjunto seleccionado
incluira las caracteristicas mas relevantes (menor distancia basada en entropia) y que

formen unidades en el sentido de encontrarse interrelacionados entre si.

La bisqueda del sqbconjunto de dimensién m puede realizarse mediante el algo-
ritmo “branch and bound” que asegura la obtencién del subconjunto con menor valor de
la medida GD debido al comportamiento observado de crecimiento con la dimensionali-
dad. En el Algoritmo 6 se puede ver el procedimiento GD-BB propuesto que realiza la
biisqueda empleando la eétrategia “branch and bound” implementada con recursividad

para la seleccién del subconjunto de atributos de dimensién m.

Aunque el algoritmo GD-BB asegura la obtencién del subconjunto con menor
valor de la medida GD para una dimensién dada, en el peor de los casos realiza una bus-
queda exhaustiva por lo que para un conjunto de atributos X con una dimensionalidad
alta puede ser bastante costoso. Por ello se introduce el algoritmo GD-SFS (Algoritmo
7) que utiliza una estrategia de bisqueda secuencial hacia adelante comenzando con el
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Algoritmo 6 Algoritmo GD-BB

Entrada: m Dimensionalidad del subconjunto resultado.
Entrada: X Conjunto de atributos inicial.

Entrada: T Matriz de transinformacién asociada a X.
Salida: Z Subconjunto de atributos seleccionados.

root.num_child=n-m-1

root.feature=Xy { X, no existe, es solo a efectos de inicializacién}
Ztemp = (b

o = —inf

search_tree(root)

search_tree(node)
if node no es el nodo raiz then
Seleccionar caracteristica asociada a node, Ziemp = Liemp U node. feature
if d(Ziemp,Y) > o then {Podar todos los nodos por debajo de node porque no
pueden ser solucién}
retornar
end if
if Cardinalidad(Zsem,) == m then {Guardar Ztemp como mejor subconjunto}
Z= Ztemp
alpha = d(Z,Y)
retornar
end if
for i=1 to node.num child do {Generar los nodos hijos de node}
Crear nodo, new_node
new.node.feature= X oge feature+i
new_node.num_child=node.num_child-i
Incluir new_node como nodo hijo de node
end for
for Todos los nodos hijo de node do {Realizar la llamada recursiva para todos los
nodos hijos de node} '
search_node(nodo hijo de node)
end for '
end if
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Algoritmo 7 Algoritmo GD-SFS

Entrada: m Dimensionalidad del subconjunto resultado.
Entrada: X Conjunto de atributos inicial.

Entrada: T Matriz de transinformacién asociada a X.
Salida: Z Subconjunto de atributos seleccionados.

{Bisqueda de los atributos redundantes}
for i=1 to n-1 do

for j=i+1 ton do

-~ if tii = tij then

Marcar atributo X; como atributo redundante
end if ‘

end for
end for
Eliminar atributos redundantes de X

{Busqueda secuencial hacia adelante}
Z=90
i=1
while i < m do
Buscar X, tal que dgp(ZU X;,Y) = )I(I}él)l{{dcp(z UX;Y)}
Z=7ZUX, ’
X = X\{Xx}
i=i+1
end while

conjunto de atributos vacio hasta alcanzar la dimensionalidad indicada. En los expe-
rimentos realizados comparando ambos algoritmos se ha encontrado que los resultados
son bastante similares, por lo que debido al menor costo computacional del algoritmo
GD-SFS, serd este dltimo el empleado en el trabajo experimental que se muestra en el
Capitulo 5. Un anélisis del coste computacional del algoritmo GD-SFS demuestra que el
proceso de bisqueda del subconjunto de atributos mas relevantes de dimensién m tiene
un coste que es O(m?), y debido a que el célculo de la medida GD supone la inversion
de la matriz de transinformacién que para un subconjunto de dimensién k tiene un coste
O(k®) y el célculo de la rﬂgdida que es cuadrética y por tanto O(k?), se obtiene que el
coste del algoritmo GD-SFS es O(m?®), que para conjuntos con un nimero de atributos
grandes (n > 20) es bastante menor que la estimacién de las funciones de distribucién

multivariantes que suponen orden exponencial en n.
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4.5 Valores Perdidos

Una situacién que aparece en muchas bases de datos es la existencia de valores perdidos
en algunas muestras. Esto se refiere a que en ellas ciertas caracteristicas no poseen un
valor perteneciente al dominio, bien porque no se pudo obtener o bien porque es erréneo.
El problema que existe con estas muestras es cémo hacerlas intervenir en el proceso de
seleccién de atributos.

Si el método de seleccién de atributos considera las caracteristicas como indepen-
dientes, por ejemplo en la aproximacién propuesta en (4.12), las muestras con valores
perdidos no se hacen intervenir en el proceso de seleccién cuando se considera la ca-
racteristica con dichos valores perdidos. En el caso antes mencionado esto supone no
hacerlas intervenir en la estimaciones de las funciones de probabilidad. Sin embargo, si
se estdn considerando dependencias entre caracteristicas en el proceso de seleccién de
atributos, entonces la solucién anterior no es vélida porque ello supone eliminar com-
pletamente todas las muestras del proceso de estimacién y en consecuencia la perdida

de informacién que aportan esas muestras para las caracteristicas que si poseen un valor
conocido.

Ademais de la eliminacién de las muestras otra propuesta que se ha realizado para
la problemética de los valores perdidos es la sustitucién del valor perdido por un nuevo
valor, incrementando de esta forma el dominio del atributo con valores perdidos. El
inconveniente que posee esta aproximacién es que la distribucién de los valores conocidos
se ve modificada y por tanto, la cantidad de informacién que aporta a la clase o a otro
atributo para medir su dependencia entre atributos.

Otra posibilidad, es dar a los valores perdidos el valor promedio o mediana, o el
valor més repetido, segiin se trate de atributos continuos o nominales. Esta aproximacién
es valida cuando la distribucién se aproxime a una distribucién normal, pero en casos méas
generales como se pueden dar en muchas bases de datos de las utilizadas en Aprendizaje
Automaético, esta aproximacién modifica la distribucién de probabilidad de los valores

que si son conocidos, al introducir un sesgo hacia el atributo promedio o que m4s se
repite.

Una solucién més compleja es la induccién del valor perdido de la caracteristica
a partir de un 4rbol de decisién generado considerando la caracteristica con valores
perdidos como el concepto a aprender y como entrada el resto de los caracteristicas.
Otra aproximacién que solo se puede aplicar sobre el conjunto de aprendizaje es la
asignacion a los valores perdidos el valor més frecuente que toma dicho atributo para

aquellas muestras que pertenecen a la misma clase que la muestra que contiene el valor
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perdido.

Desde el punto de vista del clasificador considerado como un canal de informacion,
los atributos con valores perdidos no deben aportar ninguna informacién ni a la clase
ni sobre otros atributos. En el caso extremo de un atributo que no posea ningin valor
conocido, serd un atributo completamente irrelevante ya que no aporta informacion.
Asf pues la sustitucién de los valores perdidos tiene que ser tal que cumpla las siguiente

condiciones,

1. I(X;Y)—0 cuandfp el nimero de valores perdidos de X; aumenta.

2. I(Xi; X;) = 0 VX, # X; cuando el mimero de valores perdidos de X; aumenta.

De las aproximaciones antes mencionadas, una que permite que las anteriores
condiciones se cumpla es la sustitucién de los valores perdidos por un mismo valor,
por ejemplo la media para atributos continuos o el valor mds frecuente en caso de los
nominales. Si desarrollambs la expresién de la informacién mutua para ver como influye

la sustitucién de los valores perdidos por el mismo valor, se tiene que,
I(X3Y)=H(X;) - HX,|Y) = S P(zi)log Plz:) — ) > P(zi,y) log P(zily)

Por las propiedades de la entropia (Sec. 2.1) se puede comprobar que a medida

que aumenta el nimero de muestras con valores perdidos para la caracteristica X,

‘|1 siz; = valor promedio o mas frecuente
P (CII,) —
0 en otro caso

Lo mismo para la distribucién condicional P(z;]y), por lo que se tiene que.

H(X:) =0 } S I(X5Y) = 0
CH(X;|Y)—=0
El desarrollo anterior es el mismo para I(X;; X;) sustituyendo Y por Xj, llegando
a las mismas conclusiones por lo que se verifican las condiciones expuestas anteriormen-
te para la sustitucién de los valores perdidos, de forma que la informacién que aportan
los atributos es inversamente proporcional al niimero de valores perdidos de éste. Para
comprobarlo se ha realizado un simple experimento que consiste en sustituir diferentes

porcentajes de un atributo por la media en una base de datos y observar el compor-
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Figura 4.4: Variacién de I(X3;Y) en funcién del nimero de muestras con valores per-
didos

tamiento de I(X;;Y) y I(X;; X,). La base de datos utilizada es la Iris? y el atributo
utilizado es X3 (longitud del pétalo). En la Figura 4.4 se muestra la variacién de la
informacién mutua entre el atributo X3 y la clase a medida que aumenta el nimero de
valores perdidos, observandose como I(X3;Y) decrece a medida que aumenta el nimero
de muestras con valores perdidos. El mismo comportamiento aparece cuando se estudia
I(X3; X;) excepto para X; = X3 ya que en este caso la informacién mutua de un atri-
buto con el mismo es la entropia, y esta entropia aumenta muy ligeramente al principio
para luego comenzar a decrecer (Figura 4.5).

“Para una descripcién de la base de datos ver Seccién 5.3
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Figura 4.5: Variacién de H (X3) en funcién del nimero de muestras con valores perdidos.
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Capitulo 5

- Evaluaciones Experimentales

Este capitulo recoge los resultados de los experimentos realizados para comprobar el
comportamiento de la medida GD en la seleccién de atributos. Debido a que esta
medida estd basada en Teoria de la Informacién, existe la posibilidad que al igual que
otras medidas basadas en la misma teorfa presente un sesgo dependiente del nimero de
valores de los atributos. Ei‘%llo hace que el resultado se vea afectado por este factor y no
solo por la relevancia del atributo, por lo cual se mostrarin una serie de experimentos
para estudiar este sesgo en la medida GD. A continuacién se comprobard la bondad
de esta medida en la seleccién de atributos relevantes. Esto se realizard con varios
conjuntos de datos, donde 1a dependencia de la clase con los atributos es conocida a priori
y por tanto el resultado correcto también es conocido. Debido a que estos conjuntos
de datos no suelen ser reales sino generados sintéticamente, también se estudiard el
comportamiento en conjuntos de datos reales con diferentes tipos de atributos y donde
la dependencia con la 'clasfe no es conocida a priori. Por ello la evaluacién de la calidad
de los atributos seleccionados se realiza por comparacion con los resultados de seleccién

obtenidos con otros métodos, validando estadisticamente los resultados.

5.1 Evaluacién del Comportamiento con la Cardi-
nalidad del Conjunto de Atributos

Las medidas basadas en Teoria de la Informacién suelen presentar un sesgo hacia los
atributos que poseen un mayor nimero de valores. En (White y Liu, 1994) se realiza
una comparativa entre las medidas information gain, gain ratio y la distancia de Man-
taras, y medidas basadas :en el estadistico de la x? para la seleccién de atributos en la

145
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Figura 5.1: Medida Gain para atributos no informativos

induccién de arboles de decisién, demostrandose de forma empirica que las basadas en
la x? no presentan un sesgo favorable hacia atributos con un mayor nimero de valores.
Kononenko (Kononenko, 1995) extiende el estudio realizado por White utilizando un
mayor nimero de medidas y otros casos de estudio. La comparativa se basa en una
técnica de simulacién Monte Carlo donde se utilizan diferentes atributos con distinto
numero de valores y relacién con la clase. Los experimentos se repiten 1000 veces sobre
bases de datos con 600 muestras que contiene cada una de ellas 2, 5y 10 clases con
igual nimero de muestras. Los conjuntos generados se dividen en dos grupos. Un grupo
donde los atributos no poseen relacién con la clase, ya que la distribucién de los valores
es uniforme e independiente del valor de la clase. En otro grupo de conjuntos de datos,

los valores de los atributos tiene una relacién con la clase siguiendo la distribucién:

. 720 T i mod2=0
PG €L, |30 = { 7

1——-14_% ¢t mod2#0

donde V es el nimero de valores del atributo, C el nimero de clases, i la clase a la
que pertenece la muestra y k¥ un pardmetro que determina como de informativo es el
atributo, en los ejemplos utiliz6 k£ = 1. Dentro del conjunto {1,..., | %]} el valor del
atributo sigue una distribucién uniforme.

Hemos reproducido en esta fase esos experimentos para comparar otras medidas
con la propuesta GD. A continuacién se muestran los resultados para Gain, la distancia
de Méntaras y la medida GD. Se han elegido estas medidas para la comparacién con la
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Figura 5.2: Medida Gain para atributos informativos

medida GD porque son aquellas, que al estar basadas en Teorfa de la Informacioén, se

pueden ver més afectadas por la dimensionalidad del atributo.

En las Figuras 5.1 y“ 5.2 se muestran los resultados para la medida Gain propuesta
por Quinlan, que como se puede apreciar, tiene un comportamiento lineal con el nimero
de valores que puede tomar el atributo. El comportamiento es similar tanto en atributos
relevantes como en irrelevantes. La medida Gain Ratio que es una modificacién de
la medida Gain para evitar el sesgo hacia atributos con un nimero de valores alto
también presenta el mismo comportamiento. La distancia de Ma4éntaras no presenta una
dependencia tan lineal como la Gain pero también va aumentando con el nimero de

valores del atributo como se puede ver en la Figuras 5.3 y 5.4.

Los resultados que se obtienen para la medida GD se muestran en las Figuras 5.5
y 5.6. En las graficas se puede observar que para la medida GD disminuye inicialmente
de forma lineal para luego mantenerse casi constante para atributos con un numero
elevado de valores. El comportamiento descendente de la medida se debe a la propia
definicién de la misma, ya que cuanto més relevante es un conjunto de atributos menor
es el valor de la medida. Por tanto el sesgo hacia atributos con mayor nimero de valores
solo se da para los tres primero atributos, manteniéndose casi constante para situaciones
con un nimero elevado de atributos. Ademads para los atributos relevantes, el valor de
la medida GD es menor indicando ello que son més relevantes, recogiendo por tanto la

relevancia de los mismos. -
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Figura 5.4: Distancia de Méntaras para atributos informativos
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5.2 Estudio Empirico con Bases de Datos Sintéticas

Una vez comprobado el mejor comportamiento de la medida con respecto a la cardi-
nalidad de los conjuntos de atributos en comparacién con otras medidas de naturaleza
similar también basadas en Teorfa de la Informacién, se estudia el comportamiento de
la medida en la seleccién de atributos en bases de datos de acceso publico y utiliza-
das para estudios comparativos, donde el conjunto de atributos relevantes es conocido
a priori. Estas bases de datos son generadas sintéticamente, ya que no pertenecen a
ningin problema real donde la dependencia de la clase con los atributos es desconocida.

Las bases de datos sintéticas utilizadas son las siguientes.

CorrAL Esta base de datos fue creada por John (John et al., 1984) y corresponde a
un problema biclasico con 6 atributos booleanos (A0, A1, B1, B0, I, C). La clase
estd definida como (40 AND A1) OR (B0 AND B1), I es un atributo aleatorio y
C es un atributo que es igual al valor de la clase en el 75% de los casos.

Led24 Como indica el nombre, es una base de datos donde se codifican con 7 atributos
booleanos (z1,...,27, los correspondiente a un display de 7 segmentos) los 10
digitos numéricos, con 900 muestras. Ademads de estos 7 atributos que definen la
clase, existen otros 17 atributos booleanos (8, ...,224) que estdn uniformemente
distribuidos y que son completamente irrelevantes.

Monk1, Monk2, Monk3 Estos tres conjuntos se utilizaron como banco de prueba
para diferentes algoritmos de aprendizaje (Thrun, 1991). Los tres conjuntos estén
definidos por 6 atributos distintos, cada uno con un nimero diferente de valores.
Todos los conjuntos contienen 432 muestras.

Atributo Valores

head shape | round, square, octagon

body shape | round, square, octagon
s smiling | | yes, no
holding sword, balloon, flag
jacket colour | red, yellow, green, blue
has tie yes, no

Todos los problemas son biclasicos, siendo la definicién de las clases las siguientes
para cada conjunto.

1. Monk1: (head shape = body shape) OR (jacket colour = red)
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Base de datos SFS SBS
Led24 x1, x2, x3, x4, x5, x6, x7 | x1, x2, x3, x4, X9, x6, x7
Monk1 jacket color, head shape, | jacket color, head shape,
' body shape body shape
Monk?2 head shape, body shape, | head shape, body shape,
'~ is smiling, holding, is smiling, holding,
~ jacket color, has tie jacket color, has tie
Monk3 body shape, jacket color, | body shape, jacket color,
holding holding

Tabla 5.1: Resultados con bases de datos artificiales

2. Monk2: La clajse viene definida por todas las muestras donde dos de los

atributos toman el primer valor.

3. Monk3: (jacket colour = green AND holding = sword) OR (jacket colour #
blue AND body shape # octogon), con un 5% de las muestras mal clasifica-

das.

Parity5+5 Problema de paridad de cinco bits con cinco bits adicionales de ruido. Los
bits que definen la clase son b1, b2, b3, b4, b5 siendo el resto (b6, b7, b8, b9, b10)

irrelevantes.

Parity5+2 Es una modificacién de la base de datos anterior donde los bits 69 y b10
son iguales a los bits b1 y b2.

Las pruebas para las bases de datos anteriores se han dividido en dos categorias:

a) En una primera categorfa se incluyen Led24, Monkl, Monk2 y Monk3 ya que el
conjunto completo de datos se encuentra disponible (Blake y Merz, 1998) y por
tanto los resultados son comparables con otras aproximaciones en seleccion de
atributos. Para estas bases de datos se realiza el proceso de seleccién utilizando
las estrategias SFS y SBS y se toma en cada caso los k primeros atributos, siendo

k el nimero de atributos relevantes y que es conocido a priori.

De la Tabla 5.1 se puede concluir que el comportamiento de la medida GD es bueno
en el caso de las bases de datos analizadas, ya que en todos los casos selecciona
en primer lugar los atributos que definen la clase. Para la base de datos Monk2
el resultado no es muy significativo ya que todos los atributos son relevantes, sin
embargo en Monk3 que posee un error de clasificacién del 5%, éste no afecta al

resultado mostrando de esta forma que la medida recoge la dependencia subyacente
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Estrategia | AO [ A1 [ BO [ B1 | I C
SFS 725 | 742 | 757 | 741 | 43| 1000
SBS 727 | 737 | 759 | 742 | 43 | 1000

Tabla 5.2: Resultados para la base de datos CorrAL

en la base de datos sin verse afectada por cierta cantidad de ruido, como ocurre
con medidas basadas en la consistencia con el conjunto de aprendizaje.

b) En la segunda categoria se agrupan las bases de datos para las que se dispone de Ia
descripcién de la clase en funcién de los atributos, como son CorrAlL, Parity5+5
y Parity5+2. Para que los resultados sobre estas bases de datos no se encuentren
sesgados por el conjunto utilizado, se generan 1000 conjuntos y para cada uno de
ellos se realiza el proceso de seleccién de atributos y se contabiliza el nimero de
veces en los que un atributo se encuentra entre los & primeros de los seleccionados
siendo k, al igual que antes, el nimero de atributos relevantes conocido por la
descripcién de la base de datos.

En la Tabla 5.2 se muestran los resultados para la bases de datos CorrAL. Como
indica Kohavi (Kohavi y John, 1997, pag. 283) para otros métodos, la medida GD como
método Filtro de seleccién de atributos incluye siempre el atributo C que tiene el mismo
valor que la clase en el 75% de las muestras. Sin embargo se observa que en general el
atributo irrelevante no es seleccionado y el resto se seleccionan indistintamente, por lo
que el conjunto de los cuatro atributos mas relevantes incluirfa a C y luego tres de los
siguiente A0,A1,B0,B1. Los resultados que se presentan en (John et al., 1984; Kohavi y
John, 1997) sobre esta base de datos utilizando un método Envolvente (Wrapper) y un
arbol de decisién como algoritmo de induccién, selecciona correctamente los atributos
debido a la naturaleza de la base de datos (atributos booleanos y definicién de la clase).
Este resultado resulta razonable porque es el método de induccién que mejor se adapta
al problema. |

Si en lugar de un 4rbol de decisién se utilizara, el clasificador bayesiano simpli-
ficado en el método Envolvente, nos podemos encontrar como conjunto de atributos
relevantes al problema el mismo que puede dar como resultado la medida GD. Esto es
asi, ya que la tasa de acierto para el conjunto de aprendizaje usando validacién cruza-
da con 10 particiones es menor para el conjunto {A0,A1,B0,B1} (83.68%) que para el
conjunto {A40,41,B1,C} (99.11%). Para el conjunto de validacién se repite también el
comportamiento anterior, siendo mayor la tasa de acierto para el conjunto selecciona-
do por la medida GD (89.97%) que por el conjunto de atributos que definen la clase
(86.08%).
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Estrategia | bl | b2 | b3 | b4 | b5 | b6 | b7 | b8 | b9 | bl0
SFS 492:| 457 | 509 | 488 | 508 | 518 | 507 | 507 | 511 | 503
SBS 477:) 474 | 503 | 498 | 513 | 504 | 497 | 500 | 526 | 508

Tabla 5.3; Resultados para la base de datos Parity5+5

Estrategia | b1 | b2 | b3 | b4 | b5 | b6 | b7 | b8 | b9 | bl0
SFS 35124 | 588 | 627 | 610 | 621 | 608 | 606 | 624 | 652
SBS 65 .| 56 | 577 | 596 | 609 | 638 | 600 | 597 | 623 | 634

Tabla 5.4: Resultados para la base de datos Parity5+2

Ademas si se compara la tasa de acierto con otro clasificador como el vecino mas
cercano, se observa que pa;,ra el conjunto de aprendizaje la tasa de acierto del conjunto
de atributos que definen lé; clase es del 100% mientras que el seleccionado por la medida
GD es del 98.44%, sin embargo para el conjunto de validacién esta tasa de acierto es
muy similar para ambos conjuntos 98.57% y 98.33%. Por ello se puede concluir que
la ventaja obtenida con él método Envolvente con respecto a la medida GD en esta
base de datos viene influeénciada por la eleccién del arbol de decisién como algoritmo
de induccién (bastante adecuado al problema) en el método Envolvente. Este hecho ya
fue detectado por Scherf y Brauer (Scherf y Brauer, 1997), indicando que los métodos
Envolvente pueden sufrir de sobreajuste a los datos, aparte de que su utilizacién, debido
al alto coste computacional de los mismos, estaria limitada a clasificadores de baja
complejidad como son Veéino Més Préximos o Arboles de Decisién.

Las Tablas 5.3 y 5:4 muestran los resultados para las bases de datos Paritys+4
y Parity5+2. En ambos casos se puede ver que la medida GD no realiza correcta-
mente la seleccién de los atributos que definen la clase definida como un problema de
OR-exclusivo. Sin embargo para Parity5+2 si se puede ver como los atributos que se en-
cuentran completamente correlados los detecta y no son seleccionados. La imposibilidad
de la medida GD para detectar los atributos en estos problemas quizds no sea debido a
la definicién de la clase de un OR-exclusivo de los atributos, sino al tipo de atributos
y la distribucién de probabilidades de estos atributos. En las dos bases de datos, los
atributos son booleanos y las distribuciones de probabilidad, tanto de los atributos como

de las clases, son uniformes.

Tal y como se vié-en el Capitulo 2, la entropia es maxima para este tipo de
distribuciones y por tanto la incertidumbre también lo es, por lo que la cantidad de
informacién que aportan es minima. Para confirmar esta afirmacién se va a construir una

nueva base de datos Parity5+5 con atributos continuos en lugar de atributos booleanos,
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Figura 5.7: Distribucién de las clases para el conjunto de datos Parity2+2 segiin los
atributos 2 y 3

Estrategia | b1 | b2 | b3 [b4] 55 [b6] b7 |58 | 59 1510
SFS 0 | 1000 | 1000 | 0 | 1000 | 0 [ 1000 | 0 [ 1000 | G
SBS 0 | 1000 | 1000 | 0 | 1000 | 0 | 1000 | 0 | 1000 | 0

Tabla 5.5: Resultados para la base de datos Parity5+5 con atributos continuos

de forma que el “1” légico se convierte en un valor continuo que se distribuye segiin
una normal con media 1.0 y desviacién tipica 0.1 (Lisgico = N(1,0.1)), y el “0” légico se
convierte en un valor continuo distribuido segiin una normal de media 0.0 y desviacién
tipica 0.1 (0ys4ic0 = N(0.0,0.1)), siendo la clase también igual que antes el OR-exclusivo,
aunque en este caso los atributos que definen la clase son b2, b3, b5, b7 y b9, el resto de
atributo toman valores en el intervalo [0, 1] distribuidos uniformemente. En la Figura
9.7 se puede ver .la distribucién de las clases en funcién de los atributos 2 y 3, para la
base de datos Parity2+2 que se define de forma similar a la Parity5+5 pero con dos
atributos relevantes (atributos 2 y 3) y dos distribuidos uniformemente entre 0 y 1.

Repitiendo el experimento que se realizé con la base de datos Parity5+5 utili-
zando esta versién con atributos continuos, los resultados que se obtienen son los que
se muestran en la Tabla 5.5. Como se puede ver en los 1000 conjuntos generados, los
5 atributos que primero se seleccionan son los que definen la clase, lo cual demuestra
que la medida GD puede detectar dependencias del tipo OR-exclusivo siempre que los
atributos y las clases no se encuentre distribuidas uniformemente, ya que desde el punto

de vista de Teoria de la Informacién no existe informacién en estos conjuntos de da-
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Estrategia | bl | b2 | b3 | b4 | b5 | b6 | b7 | b8 | b9 | bl0
SFS 479 .| 514 | 495 | 484 | 500 | 506 | 515 | 505 | 507 | 495
SBS 503 | 518 | 502 | 482 | 515 | 489 | 516 | 486 | 489 | 500

Tabla 5.6: Resultados para la base de datos Parity5+5 con atributos continuos discre-
tizados en dos intervalos -

tos. Se repitieron los exp?rimentos para bases de datos similares a las anteriores para
Parity2+2, 8+3,y 4+4, y en todos los casos la medida GD selecciona primero y correc-
tamente los atributos relevantes, seleccionando los atributos completamente irrelevantes

en ultimo lugar.

En la Tabla 5.6 se r%luestra el resultado del proceso de seleccién igual al realizado
anteriormente con la base? de datos Parity5+5 con valores continuos pero discretizan-
dolos en solo 2 valores discretos en lugar de en 10 valores discretos. Se observa que el
resultado es muy similar al que se obtiene con la base de datos original con atributos
booleanos. Sin embargo el resultado que se obtiene cuando se discretiza en 3 valores
discretos es igual al que sé obtiene cuando se discretiza con 10, lo que indica, como se
coment$ anteriormente, qpe cuando la distribucién que representa los atributos y las
clases no es completamenﬁe uniforme, la medida GD puede encontrar dependencias del
tipo OR-exclusivo.

En general se puede concluir que la medida GD selecciona correctamente los
atributos relevantes para diferentes tipos de dependencia de la clase con los atributos,
exceptuando la base de datos CorrAL que parece estd disefiada muy a medida de un
método de seleccién de at‘;ributos concreto (Envolvente + 4rbol de decisién). Por otro
lado indicamos que en aquellos casos en los que la Teoria de la Informacién predice que
la informacién es ml’nima; como la base de datos Parity5+5, la medida GD no puede
extraer los atributos relevantes sin tener que ver esto con que la dependencia entre la
clase y los atributos sea del tipo OR-exclusivo, como se demostré con una versién con
atributos continuos de la misma base de datos. Ademas se puede observar también que
los resultados son iguales para las dos estrategias de bisqueda comparadas, Secuencial
hacia Adelante y Atrés, por lo que en el resto de los experimentos solo se expondrén los

resultados obtenidos para una de ellas, la bisqueda secuencial hacia adelante.
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9.3 Estudio Experimental sobre Bases de Datos Rea-

les

Para las bases de datos artificiales, se pudo comprobar el comportamiento de la medida
GD cuando los atributos relevantes son conocidos con anterioridad. El problema de
estas bases de datos suele ser que normalmente estdn definidas para atributos booleanos
y las clases se definen como operaciones légicas de estos atributos, algo que no siempre
se puede asegurar en problemas reales, donde la relacién entre la clase y los atributos
suele ser de naturaleza més compleja y pueden contener muchas veces un conjunto de
atributos mixto (atributos nominales, booleanos y continuos).

En este apartado se estudia la bondad de la medida GD en la seleccién de atri-
butos en bases de datos reales, asf como en algunas de las vistas en el apartado anterior.
Las bases de datos reales utilizadas son piblicas y se han obtenido del almacén de base
de datos para Aprendizaje Automético de la Universidad de California Irvine (Blake

y Merz, 1998). Una breve descripcién de las bases de datos reales utilizadas se da a
continuacién:

Breast Cancer Ljubljana (BC) Esta base de datos fue una donacién del Instituto
de Oncologia de Ljubljana. Posee 286 muestras distribuidas en dos clases (201 y
86 muestras respectivamente), donde cada muestra esta definida por 9 atributos

nominales relativos al paciente al que pertenece la muestra.

Breast Cancer Wisconsin (BW) Esta base de datos al igual que la anterior fue do-
nada por un centro médico, de la Universidad de Wisconsin en este caso (Manga-
sarian y Wolberg, 1990). Las 699 muestras pertenecientes a dos clases (458 y 241)

estan definidas por 10 atributos continuos que recogen diferentes medidas sobre
las células analizadas.

Credit Card (CR) Base de datos con 15 atributos donde se mezclan atributos conti-
nuos y nominales con 690 muestras correspondientes a solicitudes de tarjetas de
créditos. Un elemento importante es que los atributos A4 y A5 estdn completa-
mente correlados por lo que existe una versién de 14 atributos para ser utilizada
por métodos que no se comportan bien con la presencia de atributos correlados,
no siendo el caso de la medida GD como se demostré en la Seccidn 5.2.

Glass (GL) Base de datos que recoge la composicién de 7 tipos de cristal diferentes,
segin la cantidad de 10 componentes quimicos. La cantidad de cada componente
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se indica como un valor continuo. En la base de datos existen 214 muestras cada

clase conteniendo: 70, 17, 76, 0, 13, 9 y 29 muestras.

Glass2 (G2) Esta base de datos es derivada de la anterior donde los 7 tipos de cristal
se han agrupado en 2 clases diferentes (163 y 51 muestras respectivamente) segin
el tipo de procesamiento que recibe el cristal.

Heart Disease (HD) Las 270 muestras que contiene esta base de datos indican la
presencia o ausencia de danos en el corazén. Cada muestra estd definida por 13
atributos continuos. La distribucién de las muestras en las dos clases es de 150 y
120 muestras. 1

Tonosphere (10) Es una base de datos con 34 atributos continuos que se corresponden
con el expresién comi)leja de 17 emisiones de radar hacia la ionosfera con diferentes

nimeros de pulsos. I;;a base de datos contiene 351 muestras.

Iris (IR) Esta es quizas uno de los Conjlintos de datos més referenciados en la literatura
tanto de Reconocimiento de Formas como de Aprendizaje Automético. Los datos

corresponden al ancho y alto del pétalo y sépalo de tres tipos de lirios.

Led (LE) Esta es la base de datos Led24 utilizada en la Seccién 5.2 pero sin la adicién
de los atributos ruidosos. Van a existir 900 muestras con 7 atributos booleanos que
hacen referencia a los 10 digitos decimales, con la modificacién que cada atributo
puede tener un 10% de probabilidad de tener el valor complementado, por tanto

se ha afiadido ruido en los valores de los atributos.

Liver Disorder (LD) Esta base de datos también procede del campo de la medicina,
siendo en este caso la identificacién de desérdenes en el higado a partir de 6 atri-
butos continuos que dan diferentes pardmetros de las analiticas. Las dos clases

poseen 145 y 200 muestras.

Segmentation (SE) Resultados de 19 medidas calculadas sobre las regiones obtenidas
a partir de una segnjentacién manual de imégenes de exterior. Las clases corres-
ponden a 7 tipos dif%zrentes de clases de pixels y de cada clase se han calculado 19
medidas continuas. La base de datos utilizada contiene 210 muestras, 30 por cada
clase, aunque existe otra versién de 2100 muestras (300 por clase).

Monk1, Monk2, Monk3 (M1,M2,M3) Estas bases de datos son las mismas que se
definieron en la Seccién 5.2.
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Pima Indian Diabetes (PI) Base de datos que contiene la incidencia de la diabetes
en la tribu india Pima. Cada muestra contiene 8 atributos continuos estando
dividas las muestras en 2 clases con 500 y 268 muestras, respectivamente.

Post-operative (PO) La tarea de clasificacién en esta base de datos consiste en de-
terminar el drea de recuperacién de un paciente en funcién de los datos que se
recogen en 8 atributos nominales. Existen tres posibles dreas de recuperacién con
2, 24 y 64 muestras cada una.

Tic-Tac-Toe (TT) En esta base de datos se codifican las 958 posibles configuraciones
finales en el juego del Tic-Tac-Toe. Cada configuracién se define por 9 atributos
que se corresponden con las 9 casillas de juego pudiendo estar vacia, una “x” o una
“0”. Las muestras estdn distribuidas en dos clases.

Voting (VO) El contenido de esta base de datos son las respuestas de 435 individuos
(267 demdécratas y 168 republicanos) a 16 preguntas de una encuesta donde se
mostraban a favor, en contra o no contestaban. La tarea consiste en clasificar a

cada individuo como republicano o demdcrata segin las respuestas a las preguntas
formuladas.

Wine (WI) Estos datos son el resultado del anélisis quimico de tres tipos de vinos
italianos. De cada tipo de vino se estudiaban 13 parémetros que se codifican como
atributos continuos y en la base de datos existen 59, 71 y 48 muestras de cada tipo

de vino respectivamente.

Zoo (ZO) En esta base de datos se dan diferentes caracteristicas de animales recogidas
en 16 atributos booleanos excepto uno nominal. Las caracteristicas hacen referen-
cia a 7 tipos diferentes de animales de los que existen 41, 20, 5, 13, 4, 8 y 10
ejemplares en la base de datos.

Para estudiar la bondad de la medida GD se comparardn los resultados de la
seleccién de atributos con otros dos métodos: la distancia de Mantaras y el método
ReliefF utilizando 4 vecinos. El primero ha sido elegido por la similaridad conceptual
con la medida GD, extendiendo dicha distancia para un conjunto de atributos mediante
la utilizacién de la norma vectorial de orden 2 (ec. 4.12), mientras que ReliefF ha sido
elegido por ser un método bastante referenciado y utilizado en la bibliografia (Caruana
y Freitag, 1994; Wettschereck y Dietterich, 1995; Kohavi y John, 1997) y que muestra
en general buenos resultados.
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La calidad de los atributos seleccionados con cada uno de los métodos se com-
prueba como la media de la tasa de acierto de tres clasificadores, un arbol de decision
generado con el algoritmOEC4.5, IB1 y el clasificador bayesiano simplificado. Como el
interés de la comparacién radica en estudiar la calidad de los atributos seleccionados se
evitd la introduccién de séégos mediante técnicas de optimizacién en los clasificadores,
como poda en el arbol genérado o modificacién del nimero de vecinos en el clasificador
IB en el que solo se utilizaba un vecino. La implementacién de estos algoritmos de in-
duccién se realizé con la 1il$reria~MEC++ (Kohavi et al., 1996). Para la medida GD y la
distancia de Mantaras se discretizaron los atributos continuos en 10 valores dividiendo

el rango en 10 intervalos di?e igual tamano.

El proceso seguido ipzanra comprobar la calidad de los atributos seleccionados por
la medida GD fue el siguiénte. Para todas las bases de datos se seleccionaban con cada
uno de los tres métodos tantos conjuntos como nimero de atributos tiene cada base
de datos, comenzando con un solo atributo, luego dos y asi sucesivamente. Para el
algoritmo ReliefF los atributos se ordenaban por orden creciente de relevancia, mientras
que para la distancia de Méantaras y la medida GD se hacian por orden decreciente,
tomando en cada caso el r{ﬁmero de atributos del conjunto seleccionado.

Luego se estimaba la tasa de acierto para cada clasificador por separado y cada
conjunto y se tomaba como mejor conjunto de atributos aquel para el que la tasa de
acierto es mayor. La tasa de acierto se estimaba como la media de 10 ejecuciones de
la validacién cruzada con 10 particiones. Dietterich (Dietterich, 1998) indica que la

utilizacién de la validacién cruzada mediante la técnica antes mencionada es mejor que
5 ejecuciones de validacic{n cruzada con 2 particiones para comparacién de métodos,
mientras que esta ultima és més adecuada cuando se intenta estimar la tasa de acierto
de un determinado clasificador o método en muestras no utilizadas en el proceso de

aprendizaje. Los resultados se muestran en las Tablas 5.7, 5.8 y 5.9.

La validacién de los resultados obtenido se ha realizado mediante dos test de
hipétesis ¢ pareados con un nivel de significacién del 90%. La eleccién de este test se
debe a la utilizacién del mismo en la comparacién de resultados en diferentes trabajos en
el 4rea del Aprendizaje Automéatico (Holte, 1993; Kohavi y Frasca, 1994; Wettschereck
y Dietterich, 1995; Liu y Setiono, 1996¢; Domingos, 1997), que aunque con la validacion
cruzada no se verifica la independencia entre los conjunto de datos, solo muestra un
ligero incremento en el error de Tipo I (Dietterich, 1998).

El primero de los test verifica la diferencia de tasa de acierto obtenida por los dos
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dGD dLM Relz'efF
# atr. | % Exact. | # atr. [ % Exact. | Concl. | # atr. | % Exact. | Concl.
BC 8 72.611+0.86 7 72.924+0.85 = 8 72.5140.82 =
BW 1 96.0210.23 1 96.02+0.23 = 8 96.58+0.20 <
CR 7 85.51+0.41 6 77.77+0.52 > 7 85.51+0.41 =
GL 8 48.08+1.04 3 49.18+1.10 = 3 49.42+41.01 =
G2 4 69.92+1.10 | 2 61.671+1.10 > 4 65.11£1.10 >
HD 12 85.04+0.62 3 85.15+0.62 = 12 84.26+0.65 >
10 29 89.461+0.53 32 90.744+0.48 < 31 91.744+0.46 <
IR 2 97.00£0.48 2 97.0040.48 = 2 97.00+0.48 =
LE 7 74.99+0.44 7 74.99+0.44 = 7 74.991+0.44 =
LD 6 55.58+0.82 6 55.58+0.82 = 1 57.95+0.88 <
M1 1 75.0010.60 3 75.0040.60 = 3 75.001+0.60 =
M2 1 67.14+0.74 1 67.1440.74 = 1 67.14£0.74 =
M3 2 97.2240.23 4 97.22+0.23 = 2 97.22+0.23 =
PI 6 75.67+£0.46 4 75.70£0.47 = 2 76.60+0.50 <
PO 1 70.11+1.43 1 68.4541.41 > 1 71.11+£1.41 <
SE 3 84.09+0.89 10 77.81+0.93 > 10 77.81+0.93 >
TT 6 72.13+0.47 6 73.0240.44 < 8 72.18+0.45 =
VO 8 95.63+0.28 8 95.63+0.28 = 8 95.63+0.28 =
WI 10 97.53+0.34 3 97.59+0.35 = 4 97.43+0.34 =
Z0 14 93.65+0.74 15 93.75+0.73 = 15 93.75+0.73 =

Tabla 5.7: Resultados para el clasificador Bayesiano Simplificado

conjuntos de atributos.

Hy : BhEzactitudy,, = %Ezactitudpeicsr
Hy : %Ezactituda,, # %Ezactitudgericsr

Hy : BEzactitudy,, = %Ezactitud,,,,
Hi : %Ezactitudg,, # %Ezactitudy,,,

Si la hipétesis nula del anterior test es rechazada entonces se efectiia el segundo

test de hipétesis, donde se realiza la comparacién de las tasas de acierto entre los métodos

comparados.

Hy : %o Ezxactitudy,, < %Ezactitudpeiosr
H, : BEzactitudy,, > %Ezactitudgese fF
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dep dimt Relief F
# atr. | % Exact. .| # atr. | % Exact. | Concl. | # atr. | % Exact. | Concl.
BC 1 72.05£0.77 - 4 75.454+0.72 < 6 70.79+0.84 =
BwW 4 94.61£0.25 6 94.32£0.25 = 4 94.74+0.28 =
CR 7 85.51£0.41 - 12 84.97+0.39 = 7 85.511+0.41 =
GL 7 69.30+0.94 8 67.36£0.90 > 7 69.30+0.94 =
G2 9 78.76+0.92 5 85.31£0.92 < 3 81.14+0.94 <
HD 10 80.59+0.81 12 79.5940.72 = 10 81.93+0.67 <
10 10 90.92+0.50 ) 91.88+0.47 < 31 91.54+0.53 =
IR 2 96.50%0.55 ° 2 96.50+0.55 = 2 96.50+0.55 =
LE 7 74.02+0.42 7 74.02+0.42 = 7 74.024+0.42 =
LD 4 64.241+0.84 6 61.92+0.72 > 4 64.24+0.84 =
M1 3 100.00+0.00 5 99.93+0.07 = 3 100.00+£0.00 =
M2 5 79.65+0.65 | 5 79.65+0.65 = 5 79.651+0.65 =
M3 3 100.00+0.00. 5 100.00£0.00 = 6 100.00£0.00 =
PI 8 70.600.55 | 8 70.60%0.55 = 7 70.70+0.56 =
PO 1 68.34+1.40 2 69.34+1.40 = 1 71.11+£1.41 <
SE 1 88.81+0.73 8 87.91+0.76 > 10 87.19+0.71 >
TT 9 85.611+0.37 9 85.611+0.37 = 9 85.61+0.37 =
VO 8 95.63+0.28 8 95.63+0.28 = 8 95.63+0.28 =
WI 7 95.16+0.50 7 95.16£0.50 = 12 94.101+0.65 >
yAQ) 7 93.84+0.76!| . 4 93.84+0.76 = -3 | 93.84%0.78 =

Tabla 5.8: Resultados para drboles de decisién generados con C4.5

Hy : %Ezactitudg,, < %oEzactitudg,,,
H, : %Ezactitudg,, > %Ezactitudg,,,

En este tltimo test, si se rechaza la hipéStesis nula, se puede concluir que

conjunto de atributos seleccionado por la medida GD da mejor tasa de acierto que

el
el

seleccionado por la distancia de Mantaras o ReliefF, dependiendo de con cual de ellos
se compare. Los resultados de estos test de hipdtesis se muestran en las Tablas 5.7, 5.8

y 5.9 bajo la columna etiquetada como Concl..

Considerando todos los posibles resultados con los tres métodos de seleccién y
los tres clasificadores para: las 20 bases de datos en estudio se obtienen un total de 120
resultados. La utilizacién del test de signos como propone Salzberg (Salzberg, 1997) da
resultados similares a los que se muestran en las tablas anteriores (Lorenzo et al., 1998b;

Lorenzo et al., 1998a). A continuacién se pasan a analizar los resultados obtenidos.

En 21 (17.5%) de los 120 casos, el conjunto de atributos seleccionado por la
medida GD da mejor res@ltado que los seleccionados con los otros dos métodos. En 80
(66.7%), los atributos seleccionados dan una tasa de acierto igual al resto de los métodos.
Por iltimo en 19 (15.8%) la tasa de acierto es menor. Por ello si bien la medida GD no

anaria. Biblioteca Digital, 2003

ersidad de Las Palmas de Gran C:

© Unive



162 5.3. Estudio Experimental sobre Bases de Datos Reales

dGD dLM ReliefF
# atr. | % Exact. | #atr.| % Exact. | Concl. | # atr. | % Exact. | Concl
BC 4 74.70+0.78 5 75.79+0.79 < 8 73.451+0.76 =
BW 5 95.451+0.24 7 95.4440.24 = 6 95.844-0.22 <
CR 7 85.5140.41 12 84.1040.44 > 7 85.511+0.41 =
GL 6 76.531+0.89 9 68.59+0.99 > 6 -76.53+0.89 =
G2 5 87.85+£0.73 4 86.68+0.83 = ) 87.8510.73 =
HD 2 80.78+0.69 11 78.59+0.80 > 9 78.63%0.79 >
10 10 89.32+0.51 7 90.43%0.47 < 31 90.71+£0.46 <
IR 2 96.50+0.54 2 96.50£0.54 = 2 96.50+£0.54 =
LE 7 73.67+0.41 7 73.67+0.41 = 7 73.67£0.41 =
LD 5 66.01+0.81 5 66.01+0.81 = 5 66.01+0.81 =
M1 3 100.00x0.00 5 100.00+:0.00 = 3 100.00£0.00 =
M2 5 79.931+0.66 ) 79.93+0.66 = b) 79.93+0.66 =
M3 3 100.00+£0.00 5 99.934:0.07 = 6 98.98+0.19 >
PI 8 70.63+0.44 8 70.63+0.44 = 8 70.63%0.44 =
PO 2 69.67+1.44 3 68.89+1.43 = 1 71.11+1.41 <
SE 1 90.14+0.62 8 88.38+0.65 > 10 86.33+0.71 >
TT 9 98.74+0.12 9 98.741+0.12 = 9 98.74+0.12 =
VO 8 95.63+0.28 8 95.631+0.28 = 8 95.63+0.28 =
WI 2 97.541+0.37 13 98.26+0.32 < 3 96.69+0.36 >
Z0 3 98.1140.42 4 98.01+0.42 = 4 97.1240.53 >

Tabla 5.9: Resultados para el clasificador IB1

mejora claramente los resultados con respecto a las otras dos medidas comparadas, si
se puede observar de los resultados que para las 20 bases de datos y tres clasificadores
analizados, no son peores ya que en la mayorfa de los casos (84.2%) se obtienen iguales
o mejores tasas de aciertos con los conjuntos de atributos seleccionados por la medida
propuesta.

Un asunto importante que debe ser estudiado para los casos en los que el conjunto
de atributos seleccionado por la medida GD da como resultado tasas de acierto mayores
o iguales es la cardinalidad de los subconjuntos seleccionados, ya que si esta tasa de
acierto se obtiene a costa de un mayor niimero de atributos, la calidad de la medida no
serd igual que si se obtiene con menor nimero de atributos. En las Figuras 5.8 y 5.9 se
muestran el nimero de casos en los que la cardinalidad de subconjunto seleccionado por
la medida GD es menor, igual o mayor que el seleccionado por la distancia de Mantaras
y el algoritmo Relief, respectivamente. De estas figuras se deduce que la medida GD
selecciona subconjuntos de atributos que dan como resultado tasas de acierto similares
a los otros métodos pero con menor o igual niimero de atributos.

Analizando los resultados para cada uno de los métodos por separado se tiene

que, comparada con la distancia propuesta por Lépez de Méantaras, se obtiene que en
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B<

B>

Figura 5.8: Cardinalidad de subconjuntos seleccionados por la medida GD frente a los
seleccionados por la distancia de Méantaras para los casos con igual o mayor tasa de

acierto.

11 (18.3%), 41 (68.4%) y 8 (13.3%) casos las tasas de acierto resultantes de utilizar los
atributos seleccionados conz la medida GD son mayores, iguales y menores respectiva-
mente. Mientras que comparada con el algoritmo Relief los resultados muestran que en
11 (18.3%), 39 (65%) y 10 (16.7%) la medida GD selecciona atributos que utilizados en
el proceso de clasificacién dan mejor, igual o peor tasa de acierto, es decir que posee un

comportamiento similar al método ReliefF.

Otro aspecto es el comportamiento de los tres métodos comparados en funcién
de la naturaleza de los atributos de las bases de datos. Estas se pueden agrupar en
tres categorias: solo atributos continuos (BW, GL, G2, HD, IO, IR, LD, PI, SE y WI),
atributos nominales y booleanos (BC, LE, M1, M2, M3, PO, TT, VO y ZO) y atributos
de diferente naturaleza (CR) en la misma base de datos. Comparando los resultados
para cada una de los anteriores grupos de bases de datos, se obtiene que para las bases
de datos con atributos continuos en general los atributos seleccionados por la medida
GD dan mejores resultadosf con los clasificadores utilizados que los seleccionados con las
otras medidas. En el caso de atributos nominales y booleanos, para tres bases de datos
se obtienen mejores tasas de acierto frente a 6 que dan peores tasas de acierto y 45 con

igual tasa de acierto. Y por tltimo para la base de datos Credit Card los resultados son
mejores con la medida GD. '
Analizando los resultados obtenidos para las bases de datos con atributos nomi-

nales y booleanos més en deta.lle, se observo que el comportamiento de la medida GDy
la propuesta por Méantaras es similar mientras que ReliefF da mejores resultados, debido
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Clas. Bayes. Arbol Decis. IB1 Total

Figura 5.9: Cardinalidad de subconjuntos seleccionados por la medida GD frente a los
seleccionados por el método ReliefF para los casos con igual o mayor tasa de acierto.

probablemente al sesgo que introduce los atributos nominales con diferente nimero de
valores en estas medidas, hecho que no se produce en los atributos continuos ya que
todos se discretizan en igual nimero de intervalos discretos.

Después de la evaluacién de los resultados a nivel global, nos centraremos en dos
bases de datos: Breast Cancer Wisconsin y Credit Card. En la base de datos Breast
Cancer Wisconsin existe un atributo que es un identificador tnico para cada paciente,
que posee una capacidad de generalizacién nula. Este atributo es seleccionado en tltimo
lugar tanto por el método Relief como por la medida GD, mientras que la distancia de
Maéntaras sorprendentemente lo selecciona en primer lugar. En cuanto a la base de datos
Credit Card ya se comenté que posee los atributos A4 y A5 completamente correlados.
Esta correlacién entre estos atributos es detectada por la medida GD que selecciona al
atributo A5 en ltimo lugar mientras que la distancia de Mantaras y el algoritmo Relief

no detectan esta correlacién y lo selecciona antes que otros atributos.

Como se puede ver en la Tabla 5.8 donde se muestran los resultados para el
drbol de decisién obtenido con C4.5, en general los diferentes métodos de seleccién de
atributos no mejoran significativamente la tasa de error de uno con respecto a otro,
debido al método de induccién del drbol de decisién. Por el contrario, la principal
ventaja de la utilizacién de la seleccién de atributos para la generacién de drboles de
decisién radica en la reduccién del tamafio del 4rbol generado debido a la presencia de
atributos irrelevantes o atributos redundantes. En este aspecto la medida GD no se
diferencia del resto de los métodos comparados en cuanto a la tasa de acierto del 4rbol

generado, sin embargo el tamaiio del 4rbol es menor para algunos problemas. En la Tabla
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dep ‘ dim ReliefF
# atr. # nodos ‘| # atr. # nodos | Concl. | # atr. # nodos | Concl.
BC 1 4.000.00 ' 4 41.57+0.16 < 6 214.294+1.45 <
BW 4 69.05+0.47 6 68.98+0.62 = 4 64.09+0.45 >
CR 7 3.00+0.00 .| 12 135.8940.63 < 7 3.00+0.00 =
GL 7 74.76+0.48 . 8 73.384+0.48 > 7 74.761+0.48 =
G2 9 39.58£0.34 . ) 37.88+0.34 > 3 39.761+0.26 =
HD 10 94.68-+0.54 12 95.38+0.49 = 10 86.001+0.46 >
10 10 44.321+0.41 . 5 44.18+0.41 = 31 53.32+0.42 <
IR 2 8.38+0.10 2 8.38+0.10 = 2 8.38+0.10 =
LD 7 133.20+0.27 7 133.2040.27 = 7 133.20+0.27 =
LD 4 154.78-40.68: 6 133.96+0.80 > 4 154.78+0.68 =
M1 3 41.00£0.00 ‘ 5 61.44£1.71 < 3 41.0040.00 =
M2 5 151.55+0.50. 5 151.55+0.50 = 5 151.55+0.50 =
M3 3 17.20%0.06 . 5 17.20£0.06 = 6 17.20+0.06 =
PI 8 244.16+1.14° 8 244.16+1.14 = 7 252.06£1.27 <
PO 1 23.00+0.00 2 28.83+0.29 < 1 4.00+0.00 =
SE 1 33.744+0.22° 8 34.76+0.26 < 10 35.32+0.29 <
TT 9 225.5841.80 9 225.58+1.80 = 9 225.58+1.80 =
VO 8 4.00=+0.00 . 8 4.00£0.00 = 8 4.00+0.00 =
WI 7 16.18+0.23 7 16.18+0.23 = 12 14.28+0.23 >
Z0 7 20.98+0.02 4 20.96+0.03 = 3 20.98+0.02 =

Tabla 5.10: Ndmero de nodos del los 4rboles generados por C4.5 con los atributos
seleccionados

5.10, se recoge €l nimero de nodos de los 4rboles que se generan con los tres métodos
de seleccién de atributos, utilizando para la comparacién los mismos test estadisticos
que se utilizaron para la tasa de acierto pero en este caso haciendo referencia al nimero
de nodos. Comparando tnicamente el nimero de nodos de los drboles obtenidos para
las bases de datos de la Tabla 5.8 en las que la tasa de acierto no es estadisticamente
diferente, se observa que en 6 (20.7%) de los casos los 4rboles inducidos con el conjunto
de atributos seleccionados con la medida GD tiene menos nodos que los resultantes de
los otros conjuntos de atributos seleccionados, y que en 22 (75.9%) el nimero de nodos
es igual y solo para una base de datos con igual tasa de acierto, el drbol inducido a
partir de los atributos seleccionados por la medidas GD es mayor en este caso que los

seleccionados con el algoritmo ReliefF.

De los resultados de la comparativa anterior, se puede comprobar que la medida
GD y el algoritmo ReliefF dan resultados similares en cuanto a la tasa de acierto que se
obtiene con los atributos seleccionados, aunque la medida GD suele dar conjuntos con
una menor cardinalidad, aparte de no poseer la limitacién de ReliefF con los atributos
redundantes, ya que son detectados y seleccionados después que los relevantes no corre-

lacionados. Con respecto a la distancia de Méantaras, que mantiene una gran similitud
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166 5.3. Estudio Experimental sobre Bases de Datos Reales

con la medida GD, se puede observar de los resultados anteriores que los conjuntos de
atributos seleccionados producen tasas de acierto mayores incluso con menor nimero de
atributos, lo que puede explicarse por la introduccién de la matriz de Transinformacién

en la medida GD para recoger la dependencias existentes entre atributos.
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Capitulo 6

Aprendlzaje de clasificadores en un

sistema de vision por computador

En este capitulo se expone una arquitectura funcional para el aprendizaje de clasifica-
dores en el contexto de un Sistema de Visién Basado en Conocimiento (SVBC), donde
los dos elementos prmmpa,les son la medida GD y el médulo encargado de la induccién.
La arquitectura se orienta a la abstraccién de los clasificadores, lineales y cuadraticos,
a partir de muestras seleccionadas por el disefiador en un contexto, en general, borroso.
La adquisicién y monitorizacién de muestras se realiza con una herramienta de interac-
cién grafica. La arquitectura se estructura en un bucle de evaluacién global a partir de
la calidad del clasificador resultante. Como ejemplo de aplicacién de la arquitectura,
se exponen los resultados obtenidos en el contexto de dos posibles problemas de Vi-
sién Artificial: identiﬁcacibn de elementos en imégenes de exterior y la induccién de un

clasificador en un sistema de Visién Activa.

6.1 Introduccién |

La Visién por Computador es el drea dedicada al estudio de teorias y desarrollo de
métodos y algoritmos cuyo objetivo final es la obtencién de sistemas de percepcién
visual artificial. Este drea ha sufrido una evolucién en lo que a metodologias de diseno

y desarrollo de dichos sistemas se refiere.

Por un lado, por la consideracién de que un Sistema de Visién no es un elemento
aislado que se relaciona pasivamente con su entorno, sino que forma un todo indisoluble
con éste y que, para su estudio, disefio y desarrollo, es necesario considerar al sistema,

interactuando con su entorno en un bucle de percepcién-accién (Aloimonos y Weis,

167
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1988).

Por otro lado, la evolucién se plantea también en la metodologia empleada para
resolver el compromiso entre flexibilidad y eficacia de los sistemas desarrollados respecto
a las modificaciones del entorno. Es un hecho constatado que sistemas muy eficientes
que son validos en la resolucién de problemas en ciertos entornos, degradan sus ca-
racteristicas de comportamiento cuando se producen ligeras variaciones del entorno de
trabajo. En este sentido, eficacia y flexibilidad son dos objetivos que muchas veces se
contraponen. Es decir, sistemas muy eficaces suelen ser muy especificos, y por tanto

costosos de desarrollar y en general su posibilidad de reutilizarlos es baja.

Una forma de resolver este compromiso, facilitando los procesos de diserio y de-
sarrollo y por tanto la interaccién disefiador-sistema, se asienta en la segunda tendencia
metodoldgica, relacionada con la integracién de diversas tecnologias para' el desarrollo
de los sistemas, en particular las provenientes de la Inteligencia Artificial de la mano de
los Sistemas Basados en Conocimiento (Méndez et al., 1994).

En la Aproximacién Basada en Conocimiento se asume que cualquier situacién
0 evento a ser reconocido o detectado puede explicitarse (Vernazza, 1991). Es decir,
todos los procesos del sistema de visién, desde los relacionados con los datos sensoriales
de entrada hasta los niveles més altos de interpretacién involucran un uso intensivo y
extensivo de conocimiento. Desde un punto de vista tedrico, el uso de estas técnicas no es
un requisito estricto, sino mas bien wutilitarista, ya que es un hecho que la representacién
explicita del conocimiento facilita el proceso de “encaje” de conocimiento especifico en
el sistema durante el proceso de su desarrollo, asi como su verificacién, modificacién o,
m3ds generalmente, reutilizacién (Clemént y Thonnat, 1993). Asimismo, se facilita la

manipulacién de heuristicas y la integracién de hipétesis diversas.

Un inconveniente que presenta la aproximacién basada en conocimiento es el
relacionado con la adquisicién del conocimiento, la correlacién del conocimiento del
disefiador con los datos del sistema y en general, todos los procesos relacionados con
el aprendizaje (Musen y Van der Lei, 1988; Niemann et al., 1990). Este problema
constituye un cuello de botella para los sistemas basados en conocimiento y limité su
éxito mas alld incluso del Reconocimiento de Formas. El Aprendizaje Automadtico ha
proporcionado diversas teorias y métodos que intentan solventar este cuello de botella,
por lo que muchas de ellas pueden aplicarse en la aproximacién de SVBC, donde la

naturaleza del problema hace adecuado la utilizacién del Aprendizaje Supervisado como
se verd mas adelante.

El aprendizaje en los sistemas de Visién por Computador se puede dividir en nu-
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mérico o simbélico dependiendo de tipo de representacién utilizado (Bowyer et al., 1994;

Nayar y Poggio, 1996). En la primera categoria un trabajo pionero es AVLINN (Pomer-

leau, 1993), un sistema basado en redes neuronales que aprende a guiar un vehiculo en
una carretera mediante la; observacion de un conductor. La entrada al sistema es una
imagen de la carretera de 1lbaja resolucién y la salida es una variable continua que repre-
senta el dngulo de giro del:volante del vehiculo. Otro ejemplo de sistema de aprendizaje
numérico es el propuesto por Moghaddam y Pentland (Moghaddam y Pentland, 1995)
que se basa en la estimacién de las funciones de densidad de un clasificador bayesiano
mediante la descomposici&h en vectores propios (eigenspace). Las funciones de densidad
estimadas son de dos tiposi una funcién Gaussiana Multivariante y un Modelo de Mezcla

de Gaussianas Multivariantes.

En la arquitectura que se propone, también se utilizan las redes neuronales para
extraer el conocimiento dg las caracteristicas numéricas, debido a la falta de conoci-
miento explicito en este tfpo de caracteristicas. Por cuestiones de simplicidad, se usan
diferentes aproximaciones en la resolucién de los problemas linealmente separables y no
linealmente separables. Para el caso de problemas linealmente separables el clasifica-
dor inducido corresponderd a un clasificador lineal que se puede obtener a partir de un
Perceptrén de una capa, mientras que para clases no linealmente separables se induce
un modelo que corresponde con un conjunto de funciones gaussianas obtenidas a partir
de un Red de Funciones de Base Radial. Este dltimo modelo es similar a la Mezcla de
Gaussianas utilizado por Moghaddam y Pentland.

Un ejemplo de sistema de visién basado en el aprendizaje simbolico es el propuesto
por Pellegretti (Pellegretti et al., 1992) que se basa en el algoritmo de aprendizaje
INDUCE. En este sistema, la transformacién de las caracteristicas en simbdlicas se hace
mediante la asignacién de una funcién de pertenencia difusa (FPD) a cada caracteristica.
LaFPDes trapezoidal y se obtiene mediante un proceso de agrupamiento seguido por un
refinamiento de la FPD obitenida. SVEX (Méndez et al., 1994), el SVBC utilizado como
entorno para la arquitectura de aprendizaje propuesta, también hace uso de conceptos
difusos en el modelo de razonamiento basado en reglas que integra. Por tanto los objetos
inducidos incluiran un grajdo de pertenencia a la clase a la que pertenece.

A continuacién se enmarca el contexto del SVBC sobre el que se va a desarrollar
la arquitectura propuesta, asi como la tipologia concreta del problema de aprendizaje a
abordar. ‘3
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Figura 6.1: Organizacién por niveles de SVEX

6.2 SVEX: Un Sistema de Visién basado en Cono-

cimiento

SVEX es un SVBC concebido como un sistema percepto-efector estructurado en tres
niveles (Fig. 6.1). Cada uno de estos niveles viene definido por la naturaleza del grano
de informacién que se maneja (Méndez et al., 1994; Cabrera, 1995; Hernandez et al.,
1995). Asi, en el nivel inferior, la unidad de informacién que se maneja es el pixel, en
el intermedio es el segmento y en el superior es el objeto. La arquitectura de cada nivel
estd concebida para que la manipulacién del conocimiento resulte claramente explicita,
tanto el relacionado con los diferentes aspectos visuales, como con aspectos de control e
inferencia (Nandhakumer y Aggarwal, 1985).

En cada nivel coexisten dos dominios, el dominio de las caracteristicas (numérico)
y el dominio de las clases (simbélico) cada uno con sus operadores y datos. En el
dominio de las caracteristicas los operadores son denominados procedimientos y calculan
las caracteristicas a partir de los datos de entrada o a partir de otras caracteristicas
previamente computadas. Los datos de entrada en este dominio son casos particulares
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Figura 6.2: Objectos y operadores del Procesador de Pixels

del grano de informacién correspondiente al nivel, imégenes o mapas de pixels. Los
operadores del dominio simbdlico son reglas que tienen como entrada clases para generar
nuevas clases. Las clases se obtienen a partir de las caracteristicas mediante la utilizacién
de los clasificadores.

Ademss se considera la existencia de una méquina virtual para cada nivel de-
nominada respectivamente: Procesador de Pixels, de Segmentos y de Objetos respec-
tivamente, en las cuales las estructuras de datos y los operadores asociados al nivel
estan orientados a maniptﬂar el grano de informacién correspondiente. Cada una de las
maéquinas virtuales dispoﬁe de un lenguaje de propdsito especial y orientado a objeto
para la programacién de dichas mdquinas. En la Figura 6.2 se muestran los diferentes
objetos y operadores que estan definidos en el procesador de pixels. En estos lenguajes
los operadores denominados procedimientos son externos y se programan en un lenguaje
de propésito general (en la versién utilizada es C) permitiendo la adicién de nuevos
operadores a medida que son necesarios. En la Figura 6.3 se puede ver la arquitectura
del Procesador de Pixels siendo el Procesador de Segmentos (Fig. 6.4) muy similar, con
la tdnica diferencia de la adicién de un presegmentador para tratar los mapas de pixels

suministrados por el procesador de pixels.

Una caracteristica de estas maquinas virtuales es que son orientadas a objetivos,
ya que el proceso de computacién comienza cuando una clase es solicitada por el nivel
superior o por el usuario- de la misma. Por tanto, aparece la figura de un elemento
en cada procesador denominado Top-Down que recibe las peticiones del nivel superior
y lanza el proceso de cémputo realizado por el elemento Bottom-Up (Fig. 6.3). Un
ejemplo de un programa del procesador de pixels se puede ver en la Figura 6.5, donde
se pueden ver la instanciacién de algunos de los objetos mostrados en la Figura 6.2.
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Programa usuario/Nivel superior

Resultados/Datos Peticiones

Sensor

Figura 6.3: Arquitectura del procesador de pixels

6.3 EIl Problema de la Abstraccién

Como se ha comentado anteriormente en la descripcién de SVEX, en cada uno de los
niveles coexisten dos dominios, un dominio numérico relacionado con las caracteristicas
y un dominio simbélico que se relaciona con las clases. Las caracteristicas del nivel
numeérico son los elementos implicitos que aparecen en la unidad de informacién y que se
explicitan por medio de operadores o procedimientos. En el dominio simbdlico las clases
se asocian a categorias visuales relacionadas con el correspondiente grano de informacién,

y que son parte fundamental de la explicitacién del conocimiento acerca de los problemas.

Debido-a que la unidad de informacién se mantiene dentro de cada nivel, el
paso del dominio numeérico al dominio simbélico consiste en la abstraccidn, es decir, la
asignacion a cada ocurrencia de la unidad de informacién de una categoria o clase. El
operador clasificador es el elemento encargado de realizar el paso del dominio numérico

al simbdlico y es la induccién de los mismos el objetivo de la arquitectura que se propone.

Los problemas de asignacién o simbolizacién en el contexto de los SVBC son un
tema importante de estudio. La investigacién en categorizacion humana, es decir, la
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Programa usuario/Nivel superior

Resultados/Datos Peticiones

Peticiones de
mapa de pixels

Figura 6.4: Arquitectura del procesador de segmentos

asignacion de hechos del mundo a categorias seménticas, efectuada en diversos campos
como: ciencia cognitiva, psicologfa, lingiistica, antropologia o filosofia, han mostrado
que en muchos casos dicha asignacién no puede establecerse de forma discreta y dura.
En otras palabras, la diferenciacién entre los hechos asignados a una categoria y los que
no se asignan a ella es un‘; proceso gradual y de contornos no nitidos, existiendo zonas
del espacio de hechos con. una asignacién muy clara en uno u otro sentido, y otras de
transicién. Esta observacién es particularmente aplicable a los aspectos relacionados con
las impresiones visuales (Lammens, 1994). Una manera muy adecuada de formalizar este
hecho es mediante 1a utilizacién de los mecanismos de la Teoria de Conjuntos Borrosos
(Zadeh, 1971), en las cuales los grados de pertenencia reflejan de forma numérica la
incertidumbre o falta de nitidez mencionada anteriormente. Ademas, los grados de
pertenencia recogen también la forma de las categorias psicolégicas (Shepard, 1987),

elemento importante al establecer los procesos de adquisicién del conocimiento.

El proceso de abstraccién en el marco de un SVBC lo efectian, como se ha
dicho, los clasificadores, es decir, mecanismos computacionales cuyo objetivo es la asig-

nacién del grado de pertenencia a una clase a cada una de las ocurrencias del grano
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6.4. Arquitectura Propuesta

Define Picture picture

Channel: CUBEfile

File : "../../pictures/a01.Pic"
EndDefine

Define Feature Stadistic
From: Picture
Procedure: PicStatistici
Parameter: 32;

EndDefine

Define Classifier HighMean
Featurelist: Stadistic;"
Functional: Unitary
Decision: Threshold

Sign: Positive
Level: 105.0
EndDefine

Define Class HiMeanClass32_75
Classifier: HighMean;
Show
Overlapped: 70

EndDefine

Define Interface
Class: HiMeanClass32_75;
EndDefine

Figura 6.5: Ejemplo de programa en SVEX

de informacién elemental del nivel correspondiente. La informacién de entrada a dichos
clasificadores serdn caracteristicas a partir de la informacién aferente al nivel (Fig. 6.6).
La arquitectura que se presenta en este capitulo estd orientada a la obtencién de los cla-
sificadores en el marco del sistema de visién basado en conocimiento SVEX, considerado
como un problema de Aprendizaje Automético cuyo objetivo es la asignacion de clases

semanticas a las diferentes ocurrencias del grano de informacién en la imagen.

6.4 Arquitectura Propuesta

El problema de la abstraccién en un SVBC antes comentado ests condicionado por los

siguientes elementos:

a) Generalmente no es posible definir explicitamente el clasificador para un cierto

problema. M4s bien, el conocimiento del problema se refleja en un conjunto finito

de ejemplos, es decir muestras consistentes por pares atributo-valor.

b) En general, el conocimiento es escaso tanto en lo referente a qué atributos o ca-
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Figura 6.6: Clasificador

racteristicas son relevantes a efectos de la definicién de la clase, como a qué pares
atributo-valor son significativos a tales efectos.

¢) El conocimiento acerca de los problemas de abstraccién es limitado y las defi-
niciones de las relaciones entre caracteristicas y clases, como hemos comentado

anteriormente, posee en general incertidumbre.

d) No es adecuado establecer restricciones a priori acerca del comportamiento esta-
distico de las muestras ni de la distribucién de las mismas con respecto a la clase,
en el espacio de las caracteristicas.

Por todo ello, es necesario plantear el proceso de aprendizaje de clasificadores, y
por tanto la arquitectura propuesta, atendiendo a los siguientes condicionantes:

1) Definicién un mecanismo interactivo, tanto para la adquisicién de los ejemplos,
como para la evaluacién del estado de los procesos y modificacién de pardmetros
y condiciones de los mismos.
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Figura 6.7: Esquema general del aprendizaje de clasificadores

2) Definicién de mecanismos para la seleccién de la informacién relevante, tanto en
lo referente a qué atributos o caracteristicas son relevantes y cudl es su grado de
relevancia comparativo a efecto de los procesos de induccién, como en lo que se

refiere a qué muestras o ejemplos son relevantes a esos mismos efectos.

3) Definicién del correspondiente mecanismo de induccién de clasificadores, que no
suponga restricciones en cuanto a la forma de las regiones de las clases en el espacio
de representacién.

La manera convencional de resolver problemas relacionados con la abstraccién ha
consistido en utilizar un conjunto de muestras de aprendizaje seleccionadas a priori y,
con ellas efectuar cada uno de los procesos anteriores por separado (Duda y Hart, 1973).
" Las desventajas de esta aproximacion se centran en que el éxito del resultado final del
disefio de clasificadores depende de que tanto las muestras como las caracteristicas selec-
cionadas inicialmente contengan la informacién suficientemente relevante para generar
una distincién de aceptable calidad entre clases (Bhandaru et al., 1993).

La arquitectura propuesta (Fig. 6.7) recoge los diferentes médulos que resuelven
los condicionantes indicados anteriormente. Los médulos que la componen se veran con
més detalle en las siguientes secciones y ahora se introducira el proceso de funciona-
miento general. Como ya se ha expresado a lo largo de este capitulo en varias ocasiones,
en Visién por Computador no existe un conocimiento explicito por parte de los expertos
que permita realizar el procedimiento de aprendizaje basandose sélo en parametros como
la tasa de error, ya que el resultado es dependiente de la aplicacién. En funcién de esta
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Figura 6.8: Prototipo de la herramienta para la adquisicién de muestras

premisa, un elemento importante de la propuesta es el lazo de realimentacion que existe,
ya que en cada momento el usuario puede ir modificando los diferentes pardmetros que
intervienen en el proceso.

El ciclo de operacién comienza por seleccionar las muestras en las imagenes y la
definicién del conjunto inicial de caracteristicas. A continuacién se ordenan las carac-
teristicas por orden decreciente de relevancia para las clases en estudio y se reduce el
conjunto de aprendizaje de forma que solo se utilicen las muestras més relevantes. Por
dltimo se obtiene el clasificador y se evaliia su comportamiento en el resto de los pixels
de la imagen. Si el resultado no es el adecuado el sistema anadird nuevas muestras para
refinar los resultados o bien se incluirdn nuevas caracteristicas por orden decreciente
de relevancia. Este proceso continda hasta que el resultado se considera satisfactorio
por parte del usuario, traduciéndose el clasificador inducido a un programa en SVEX y
explicitando de esta forma el conocimiento obtenido. Un elemento importante que se
contempla en la arquitectura propuesta es la posibilidad de que el sistema interrogue
al usuario acerca de la pertenencia a la clase de algunas muestras que no pertenecen al
conjunto de aprendizaje pero que permitirian refinar el resultado del clasificador.

La arquitectura descrita es védlida tanto para el procesador de pixels como para el
de segmentos ya que en ambos casos el proceso de abstraccién es similar. En el procesa-
dor de pixels las clases hacen referencia a pixels y las caracteristicas se obtienen a partir
de los pixels y en el procesador de segmentos las clases hacen referencia a segmentos y
los procedimientos se aplican a éstos para obtener las caracteristicas. Particularmente,
en el resto del capitulo nos centraremos en la implementacién para el procesador de
pixels.
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IMAGENES | PIXELS
ETIQUETADOS

Figura 6.9: Obtencién de pixels etiquetados

6.5 Sampler: Interacciéon y Adquisicion de Muestras

El conocimiento del experto/usuario se debe adquirir en forma de ejemplos etiquetados.
Por tanto un elemento importante en la arquitectura propuesta es la herramienta que
permite al usuario capturar y etiquetar muestras. Resulta esencial en el disenio de esta
herramienta la facilidad de utilizacién por parte del usuario, ya que va ser parte de la
interfaz del usuario con el sistema. La interaccién entre usuario y sistema propuesto
se realizaria en dos sentidos. Por un lado el usuario selecciona el conjunto de muestras
etiquetadas necesarias para inducir el clasificador y por otro lado monitoriza/modifica
el estado de los procesos.

Una peculiaridad de la induccién de clasificadores en este entorno es que a dife-
_rencia de otros problemas, en este se dispone de una amplia poblacién a clasificar (por
ejemplo los pixels de las imégenes utilizadas), por lo que el sistema puede interrogar
al usuario sobre la pertenencia de muestras no etiquetadas inicialmente, de forma que
el sistema pueda refinar el clasificador inducido (Cohn et al., 1994). Una imagen del
aspecto visual del prototipo desarrollado de la herramienta de adquisicion de muestras
disefiada, Sampler, se puede ver en la Figura 6.8. Sampler solo incluye la interaccién con
el usuario en un solo sentido, ya que la implementacién realizada no posee capacidad de
interrogar acerca de la pertenencia de muestras. El esquema de funcionamiento se puede
ver resumido en la Figura 6.9. El usuario utiliza un conjunto de imagenes sobre las que
define unas clases Y y marca pixels sobre las imigenes asignandoles valores Y; € ).
Con este conjunto de pixels etiquetados y un conjunto de caracteristicas se generaran

las muestras de aprendizaje.
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CARACTERISTICAS
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Figura 6.10: Generacién de fnuestras etiquetadas
6.6 KnowSVEX

KnowSVEX es otra herramienta que en unién al Sampler implementa algunos de los
moédulos de la arquitectura propuesta (Figura 6.7). Concretamente los mddulos que
implementa KnowSVEX §bn la seleccién de caracteristicas, la induccién de los clasifica-
dores y la generacién del programa en SVEX. |

6.6.1 Seleccion de Caracteristicas

La seleccién de caracteristicas se fundamenta en el uso de la medida GD. Antes de
realizar este proceso es nécesario obtener las muestras de aprendizaje a partir de las ca-
racteristicas iniciales calculadas con procedimientos del procesador de pixels. Utilizando
éstas y los pixels seleccionados con Sampler se genera el conjunto de aprendizaje como
se puede ver en la Figura 6.10

A partir del conjunto de aprendizaje resultante se utiliza la medida GD para
eliminar las caracterlstlcas completamente irrelevantes o redundantes, y ordenar las res-
tantes por orden decreciente de relevancia. Una diferencia que existe entre el problema
de la induccién de clas1ﬁqadores en este entorno y otros problemas de Aprendizaje Au-

tomatico, es que aqui el usuario dispone de toda la imagen para ver el resultado del
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Figura 6.11: Esquema de seleccién de caracteristicas

clasificador en el etiquetado de las clases definidas. De esta forma, la calidad del clasi-

ficador se evallia visualmente por parte del usuario y no sélo basindose en el error del
clasificador.

Un aspecto importante de utilizar un método de seleccién de atributos Filtro,
como la medida GD, es que permite implementar un esquema hibrido de seleccién de
caracteristicas (Fig. 6.11). Inicialmente la medida GD las ordena por relevancia y luego
es la calidad del clasificador inducido la que define cual es el conjunto de caracteristicas
relevante para el problema concreto.

Otro aspecto significativo de la utilizacién de la medida GD es que realiza un
procedimiento de seleccién y no de transformacién, lo que permite que las caracteristicas
conserven el significado seméntico que les ha asociado inicialmente el usuario y éste se
conserve como explicitable tras la seleccién/induccién.
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6.6.2 Seleccién de Muestras Relevantes

Uno de los mayores inconvenientes de los métodos que incluyen una evaluacién global
del proceso de aprendizaje es el alto coste computacional, ya que para la evaluacién de
la calidad de cada conjunto de caracteristicas candidatas es necesario llevar a cabo una
ejecucién completa del proceso de aprendizaje. Una forma de soslayarlo es mediante la
realizacién de segundo proceso de seleccién, pero en este caso entre las muestras. Es
decir, consiste en proceder dentro del conjunto de aprendizaje, y mediante un esquema de
aprendizaje activo (Cohn et al., 1994), a la determinacién de qué muestras son relevantes

para el proceso de aprendizaje.

Ademis de la seleccién de muestras relevantes, es deseable introducir un esquema
de aprendizaje incremental donde no todas las muestras se utilicen desde el principio en
el proceso de aprendizaje sino que el sistema vaya seleccionando cuantas y qué muestras
se utilizan en cada momento (Zhang, 1994) en funcién de la relevancia de la informacién
introducida por éstas en el procedimiento de induccién. Con este esquema se evita
ademds el problema del sobreajuste de los datos por el exceso de muestras que no
suministran informacién relevante, lo que provoca que el clasificador inducido génere
predicciones pobres. Con la utilizacién de este tipo de ésquemas se intenta mantener
un compromiso entre velocidad de aprendizaje y capacidad de clasificacion correcta del

clasificador inducido asi como de generalizacién.

Este médulo no se ha implementado en la herramienta KnowSVEX, aunque el
usuario tiene la posibilidad de definir el nimero de muestras utilizadas en el proceso de
induccién. Las muestras se seleccionan de forma aleatoria entre el conjunto inicial.

6.6.3 Induccién de Clasificadores

Un aspecto importante en el disefio, y por tanto en el resultado de la induccién de clasifi-
cadores en un SVBC, es la posibilidad de transportar el conocimiento implicito en dicho
clasificador al lenguaje natural (Fichera et al., 1992). Debido a la naturaleza del pro-
blema donde el conocimiento no se encuentra codificado sino que es necesario extraerlo
del conjunto de muestras utilizadas para el aprendizaje correspondiente a caracteristicas
numéricas, un esquema vélido para la induccién es el aportado por las redes neuronales
(Buchanan, 1989), aunque resolviendo la transcribilidad de la misma, y por tanto del

clasificador inducido.

Por razones de eficiencia a la hora de abordar la induccién de un clasificador
en KnowSVEX, el enfoque es diferente segin se trate una clase linealmente separable
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Figura 6.12: Ejemplos de clases compuestas de varias clases operacionales

o no. Para clases linealmente separables, la regla de combinacion de los atributos es
la combinacién lineal, y utilizando el resultado de ésta como entrada a una funcién
discriminante no lineal se puede obtener la clasificacién correcta (Duda y Hart, 1973).
Una posibilidad dentro del marco de las redes neuronales para inducir los clasificadores
en este tipo de clases es mediante el perceptrén de una sola capa (Rosenblatt, 1960;
Rumelhart et al., 1986a), y que ha sido la implementacién utilizada en KnowSVEX.

En el caso de clases no linealmente separables, puede ocurrir que una clase se
corresponda con una region de forma genérica en el espacio de caracteristicas, o incluso
con un conjunto de regiones no conexas. Dada la generalidad de la forma de la regién
correspondiente a la clase, es til definir un concepto intermedio que denominamos clase
operacional, entendiéndose como tal a aquella region del espacio de caracteristicas sepa-
rable del resto mediante la utilizacién de un discriminante lineal o cuadratico. De esta
forma una clase estaria conformada por una mezcla de una o més clases operacionales
(Fig. 6.12), siendo el nimero de éstas desconocido a priori. La pertenencia de una
muestra a la clase vendria dada por una combinacién del grado de pertenencia de esa
muestra a las diferentes clases operacionales que la componen. Por lo tanto, es tarea del
procedimiento de induccién el descubrimiento del nimero de clases operacionales nece-
sarias, la generacion de una funcién de pertenencia a cada una de las clases operacionales
y por ultimo, la combinacién del grado de pertenencia a todas las clases operacionales
para obtener el grado de pertenencia a la clase.

Un tipo de redes neuronales que permite implementar de manera directa y con
las restricciones del problema el concepto de clases operacionales son las denominadas
Redes Neuronales Basadas en Funciones de Base Radial (RBFN) (Renals y Rohwer,
1989; Moody y Darken, 1989b; Poggio y Girosi, 1990; Lee, 1992; Musavi et al., 1994a).
Estas redes la conforman una capa de entrada, una capa oculta y una de salida. La capa
oculta esta compuesta de unidades cuya funcién de salida es una funcién de base radial
(RBF), generalmente gaussiana aunque existen otras funciones utilizables, centradas en
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un punto para el cual la salida es méxima y que decrecen a medida que la distancia
con el centro aumenta, siendo la funcién de activacién de la unidad una funcién que
depende de la distancia entre la muestra y el centro de la RBF. En la capa de salida,
la funcién de activacion es la suma ponderada salidas de las unidades de la capa oculta,
y puede poseer una funcién de salida que introduzca alguna no linealidad, como es el
caso de una sigmoide. De esta forma, la utilizacién de este tipo de redes permite hacer
la asociacién entre cada unidad de la capa oculta y una clase opefaciona.l, lo que unido
al uso de una funcién de distancia generalizada como la de Mahalanobis, permite que

estas clases operacionales asociadas puedan ser separables cuadraticamente.

El procedimiento de induccién se encarga, tanto de determinar el campo receptivo
de cada unidad, como de efectuar el reclutamiento de nuevas unidades siempre que sea
necesario, 1o que permite determinar automaticamente el nimero de unidades de la capa

oculta y por tanto el nimero de clases operacionales.

La implementacién realizada en KnowSVEX es similar a la propuesta por Musavi
(Musavi et al., 1994a). En una primera fase se realiza un proceso de agrupamiento
similar al K-Medias pero teniendo en cuenta la clase a la que pertenece cada muestra,
de esta forma los agrupamientos obtenidos contienen muestras pertenecientes a la misma
clase. Como resultado de esta primera fase se obtiene el nimero de clases naturales y su
localizacién en el espacio de caracteristicas dada por su centroide. Cada agrupamiento
se hace corresponder en la red con una unidad de la capa oculta que a su vez corresponde

con cada una de las funciones de base radial, ¢;. Estas funciones tienen la expresion:

pi(z) = pi(z, ci’ Zi)
= exp (—%(m — )Ty e - ci)>

= exp [ 2 323 (Walan - )@ — )

donde ¢’ son los centros de los agrupamientos obtenidos anteriormente. Una vez se

han calculado los centros de las distintas unidades de la red es necesario obtener los

elementos de la matriz de covarianza. En nuestro caso se ha considerado la matriz como

diagonal con todos los elementos iguales segiin la siguiente expresion,

1 ) ,
o= _M Z “cz _ cnn—1”2

siendo ¢ el centro mas cercano al centro ¢!. Es decir, se toma como varianza el
promedio de la distancia entre todos los centros de las unidades y el centro de la unidad
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Figura 6.13: Imagen de prueba I Figura 6.14: Imagen de prueba II

mas cereana.

En una segunda fase se procede a obtener los pesos que conectan cada una de
las unidades de la capa oculta con la capa de salida que se sigue el Procedimiento de
Descenso segin el Gradiente comentado en la Seccién 1.7.2.

La eleccion del anterior esquema de entrenamiento de la red se ha elegido porque
tiene la ventaja frente a otros esquemas en que el nimero de unidades de la capa oculta
no debe ser fijado a priori, ya que en nuestro caso no se conocen las clases naturales
que componen las diferentes clases. También resulta ventajoso no tener que obtener
todos los pardmetros que definen la red (centros, matrices de covarianza y pesos) por la
técnica de descenso segin el gradiente, ya que debido al elevado nimero de parametros
puede obtenerse un clasificador de mala calidad al quedar atrapado el procedimiento de
bisqueda en minimos locales.

6.7 Uso de KnowSVEX en Clasificacién en Imdge-

nes de Exterior

Para validar la arquitectura propuesta, y la herramienta KnowSVEX, se ha realizado el
aprendizaje de tres clases utilizando imégenes de exteriores en color (Fig.s 6.13 y 6.14).
En estas imdgenes, el interés residia en detectar los pixels pertenecientes a las clases
Carretera, Cielo y Arbusto. Aunque no se conocia con certeza qué caracteristicas eran

las mejores para resolver el problema, se suponia que estarian relacionadas con el color,
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por tanto el conjunto inicial consistia en las 18 caracteristicas relativas a color:

R, G, B Componente roja, verde y azul de los pixels de la imagen.

mean_R, mean_G, mean_B Valor promedio de las componentes R, G y B en una

ventana de 9x9 pixels.

var_R, var_G, var_B Varianza de las componente R,Gy B en una ventana de 9x9

pixels.

I1, I2, I3 Definidas a partir de las componentes RGB como I1 = (R+ G + B)/3,
I12=R-Bel3=G—-(R+B)/2

mean_I1, mean_I2, mean_I3 Valor promedio de las componentes.11, I2 e I3 en una

ventana de 7x7 pixels.

var_I1, var_I2, var_I8 Varianza de las componentes I1, I2 e I3 en una ventana de

X7 pixels.

Una vez que se ha definido el conjunto inicial de caracteristicas, se pasa a tomar muestras
positivas y negativas de cada una de las clases de interés en las diferentes iméagenes con
el programa Sampler. A partir de estas muestras y con el conjunto de caracteristicas
definidas se obtiene el conjunto de aprendizaje. El primer paso con la herramienta
KnowSVEX es ordenar el conjunto de caracteristicas por orden decreciente de relevancia.
Para los ejemplos mostrados aqui se utiliz6 como estrategia la Busqueda Secuencial hacia

Adelante.

Con las caracteristicas ordenadas, se procede a la induccién del clasificador, co-
menzando con una sola caracteristica y obteniendo el clasificador lineal que es el maés
sencillo, ya que si se obtienen resultados satisfactorios no es necesario buscar soluciones
mas complejas en nimero de caracteristicas o tipo de clasificador. En el caso de no
obtener un buen resultado se puede intentar afadir mas caracteristicas, mas muestras o
bien utilizar un clasificador mas complejo como el no lineal. La calidad del clasificador
inducido se obtiene primero mediante la tasa de error sobre el conjunto de aprendizaje.
Si éste esta por debajo de un umbral se pasa a comprobar el comportamiento del cla-
sificador generado en las imégenes, bien con las utilizadas en el aprendizaje, como con

otras no utilizadas para comprobar la capacidad de generalizacion.

En las figuras 6.15 y 6.16 se pueden ver resaltados los pixels clasificados como .

Cielo en las imégenes utilizadas para obtener los pixels de entrenamiento. En ambos
casos se utilizé el mismo clasificador, uno lineal con una sola caracterfstica (componente
12), generado con el perceptrén en tan solo una iteracién con un conjunto de aprendizaje

de aproximadamente 1800 muestras. Ademas de la caracteristica utilizada, se generaron
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Figura 6.15: Clase Cielo de la imagen Figura 6.16: Clase Cielo de la imagen
de prueba I de prueba II

otros clasificadores utilizando més caracteristicas, pero el resultado no se modificé consi-
derablemente. Para comprobar la capacidad de generalizacién del clasificador generado
y la caracteristica seleccionada, se realizé la clasificacién de los pixels de una imagen no
utilizada cn cl aprendizaje y los resultados también fueron aceptables como se puede ver
en la figura 6.17.

Figura 6.17: Clase Cielo en una imagen no utilizada en el aprendizaje

Para la clase Carretera fue necesario la utilizacién de un clasificador no lineal ya
que después de varios intentos con diferentes conjuntos de caracteristicas y un clasificador
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Figura 6.18: Clase Carretera de la ima- Figura 6.19: Clase Carretera de la ima-
gen de prueba I gen de prueba II

lineal no se consiguié un resultado correcto. Por tanto se consideré la utilizacién de un
clasificador no lineal ya que en principio parece ser un problema de clases linealmente
separables. Los resultados utilizando un clasificador no lineal y un conjunto de tres
caracteristicas (media de I3, media de Blue y componente Blue) se pueden observar en
las Figuras 6.18 y 6.19.

Se puede apreciar que para la imagen de prueba I, existen unas partes de la
carretera que no se han marcado como tal, mientras que en la imagen de prueba II,
algunas zonas en los muros y la unién de los arbustos son marcados como pertenecientes
a la carretera. Esto es asi debido a la diferencia de tonos (camino en una y asfaltada
en otra) que poseen las carreteras en ambas imégenes lo que supone que las muestras
negativas (muros) en una imagen sean positivas en la otra imagen. Si en lugar de tomar
mucstras de las dos imdgences de prucba solo sc utiliza una (imagen IT) los resultados son
mejores utilizando las mismas caracteristicas con un clasificador no lineal, como puede
apreciarse en la figura 6.20.

Lo anterior viene a evidenciar que algunos ﬁroblemaa en vision necesitan de in-
formacién adicional procesada en niveles superiores para poder resolverse, o bien a nivel
del Procesador de Segmentos o més arriba en el Procesador Relacional, ya que existe
elementos adicionales a la sefial que nos permiten a los humanos realizar el proceso de
la visién.

Un elemento importante en la evaluacién de la arquitectura propuesta, es la com-
paracion de los resultados que proporciona KnowSVEX frente a los que puede obtener

@ Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblicteca DigHal, 2003



188 6.7. Uso de KnowSVEX en Clasificaciéon en Imégenes de Exterior

Figura 6.20: Clase Carretera utilizando solo muestras en el aprendizaje de la imagen de
prueba I

un experto utilizando el lenguaje de SVEX y haciendo uso de su conocimiento en cuanto
a caracteristicas relevantes, tipo de clasificador y combinacién mediante reglas de clases
intermedias. Para mostrar esta comparacién se escogié un ejemplo utilizando la clase
Arbusto. El sistema genero el clasificador con una sola caracteristica (Fig. 6.21) al igual
que el experto (Fig. 6.22). Los resultados poseen una calidad bastante similar, pero la
diferencia fue el tiempo necesario para llegar a estos resultados, ya que con el prototipo
implementado se obtuvo el resultado en pocos minutos, mientras que el experto necesitd
varias horas en un proceso de prueba y error, comprobando diferentes caracteristicas y
valores para los pardmetros del clasificador.

Por 1ltimo en la Figura 6.23 se puede ver un ejemplo de un programa en SVEX
generado por la herramienta KnowSVEX a partir de un clasificador lineal entrenado
con las caracteristicas seleccionadas con la medida GD. En concreto es el generado
para la clase Arbusto mostrada anteriormente. En este programa se puede ver que
existen algunos comentarios relativos a elementos que tiene que introducir el usuario,
como la imagen sobre la que trabajar o los procedimientos necesarios para generar
las diferentes caracteristicas utilizadas y que no se conocen desde KnowSVEX al no
encontrarse integrado en la arquitectura de SVEX, sino que es un médulo externo a esta

tltima.
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Figura 6.21: Clase Arbusto para la ima- Figura 6.22: Clase Arbusto para laima-
gen de prueba I obtenida con KnowS- gen de prueba I obtenida por un exper-
VEX to

6.8 Uso KnowSVEX en un Sistema de Vision Activa

Otra aplicacion en la que se ha utilizado KnowSVEX para comprobar la calidad de
los resultados que proporciona, ha sido la clasificaciéon de pixels en iméagenes en color
como pertenecientes a la clases piel y no_piel. La resolucién de este problema es de
gran utilidad en sistemas de deteccién y seguimiento de caras como DESEO (Castrillén-
Santana et al., 1998; Herndndez et al., 1999), y en la posterior identificacién de las
mismas. En (Hernéndez et al., 1999), la deteccién de las caras se realiza mediante la
biisqueda de la mayor regién conexa que aparece en la escena y tienen un color similar
al de la piel (solo estudia el caso de individuos de raza caucésica), mientras que en
(Castrillén Santana et al., 2001) los clasificadores se organizan en cascada de manera
oportunista y se activan por diferentes circunstancias permitiendo refinar la clasificacién
de una regiéon como cara o no a partir de una detectada como color de piel. Estos
clasificadores pueden ser la forma de la regién, similar a una elipse, la existencia de
simetria o la pose de la cabeza, aunque siempre se aplican a regiones cuyos pixels han
sido clasificados como color de piel, por lo que una deteccién incorrecta de estas regiones
supone la imposibilidad de identificar la cara.

El clasificador que se ha utilizado en (Castrillén-Santana et al., 1998; Herndndez
et al., 1999; Castrillon Santana et al., 2001) se basa en rectangulos paralelos a los
ejes, donde una muestra se clasifica como perteneciente a la clase si se encuentra en
alguno de los rectangulos que definen dicha clase. En (Herndndez et al., 1999; Castrillon
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// ‘
// Program generated by KnowSVEX 1.0
//
Define Picture picture
Channel: DT_COLOR_file
File: "your file"

EndDefine

//

// Features
//

Define Feature Feature_1
// PROCEDURE TO COMPUTE stat_blue_mean FEATURE
EndDefine

// NOTE: take into account if feature Feature_1 has selectors
Define Feature nFeature_1
From: Feature
FeatureList: Feature_1;
Procedure: DivFeatureByK
Parameter: 100;
EndDefine

Define Feature threshold
" From: Feature
FeatureList: nFeature_1;
Procedure: ConstKFeature
Parameter: 1.0;

EndDefine

//

// Classifier
//

Define Classifier classifier
FeatureList: nFeature_1, threshold;

Functional:
Lineal Coefficient: -6.61%% ~ . 29659;
Decision:
SigmoidS
Sign: Posit:
Mode: Cenr.-
. Level: - =43, 0.043977
EndDefine
//
// Class
//

Define Class grass
Classifier: classifier;
Show
Overlapped: 80
Picture: picture

EndDefine

//

// Interface

//

Define Interface
Class: grass;

EndDefine

Figura 6.23: Programa en SVEX generado automéaticamente por KnowSVEX
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Santana et al., 2001) se han utilizado las coordenadas de color UV del espacio YUV yel
ajuste de los rectdngulos se realiza de forma manual. Por tanto se considera que es un
problema adecuado para estudiar la respuesta de KnowSVEX, tanto en las caracteristicas

seleccionadas como en la clasificacién de los pixels en las imagenes.

Para mostrar el uso de la arquitectura implementada con KnowSVEX en este
problema de identificacién de caras se han utilizado como imagenes de entrenamiento
las mostradas en las Figuras 6.24, 6.25, 6.26 y 6.27, que se corresponden a cuatro
frames de una secuencia obtenida con DESEO y que poseen la dificultad de que el fondo
tiene un color similar al de la cara. Utilizando la herramienta Sampler se seleccionan
muestras de la clase piel y no_piel, y se utiliza como conjunto inicial de caracteristicas

las componentes de color RGB e YUV asf como los promedios de éstas en una ventana de

7x7 (12 caracteristicas en total). Después de realizar la seleccién de las caracteristicas,

las tres con mayor relevancia son las componentes V, promedio de V' y la componente
U, que seran las utilizadas en el proceso de induccién del clasificador no lineal.

Los resultados que se obtienen con el clasificador generado por KnowSVEX se
pueden ver en las Figuras 6.28, 6.30, 6.32 y 6.34. En general poseen bastante ruido ya
que se detectan muchas regiones pequeiias, aunque esto puede no ser un problema ya que
en el sistema DESEO se considera solo la regién mayor, por lo que todas las pequenas se
descartarian. En las figuras 6.28, 6.30 y 6.32 se observa que la mayor nube puntos recubre
la zona de la cara, sin embargo en la Figura 6.34 la mayor regién corresponde al brazo
ya que ocupa mds espacio en la escena. Como elemento de comparacién se muestran
en las Figuras 6.29, 6.31, 6.33 y 6.35 los resultados obtenidos con el clasificador por
rectdngulos del sistema DESEO.

Una vez que se comprobé el comportamiento del clasificador generado en las
imégenes utilizadas en el aprendizaje y con un escenario similar, se utilizé el mismo
clasificador sobre otras imégenes con diferente escenario y no utilizadas en el proceso
de aprendizaje. Los resultados se observan en las Figuras 6.36 y 6.38, mientras que
los obtenidos con DESEO se pueden ver en las Figuras 6.37 y 6.39. En ambos casos
* se puede ver que los resultados son similares, aunque los obtenidos con KnowSVEX
son més ruidosos debido al proceso de eliminacién de regiones pequenas que incluye el
sistema DESEO como una etapa posterior a la clasificacién de los pixels y que no incluye
KnowSVEX.
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Figura 6.24: Imagen m113

jm;uk K

Figura 6.25: Imagen m305

Figura 6.26: Imagen m448

Figura 6.27: Imagen m669
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Figura 6.28: Rcsultado de procesar Figura 6.29: Resultado obtenido con
m113 con el clasificador obtenido con DESEOQO en la imagen m113
KnowSVEX

Figura 6.30: Resultado de procesar Figura 6.31: Resultado obtenido con
m305 con el clasificador obtenido con DESEOQ en la imagen m305
KnowSVEX
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Figura 6.32: Resultado de procesar
m448 con el clasificador obtenido con
KnowSVEX

Figura 6.34: Resultado de procesar
m669 con el clasificador obtenido con
KnowSVEX

Figura 6.33: Rcsultado obtenido con
DESEQ en la imagen m448

Figura 6.35: Resultado obtenido con
DESEOQO en la imagen m669

& Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digial, 2003



6. Aprendizaje de clasificadores en un sistema de visién por computador 195

Figura 6.36: Resultado de procesar
¢651 con el clasificador obtenido con
KnowSVEX

Figura 6.38: Resultado de procesar
¢999 con el clasificador obtenido con
KnowSVEX

Figura 6.37: Rcsultado obtcnido con
DESEQ en la imagen c651

Figura 6.39: Resultado obtenido con
DESEOQ en la imagen ¢999
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Conclusiones

7

La seleccién de atributos en campos como el Aprendizaje Automatico o el Reconoci-
miento de Formas sigue siFndo un tema de interés Para comprobarlo basta con revisar
los trabajos publicados en los dltimos anos sobre el tema. En estos trabajos se inten-
ta encontrar métodos quei permitan detectar aquellos atributos que aporten la mayor
informacién posible al pro?:eso de aprendizaje y cuya obtencién posea un costo compu-
tacional abordable. Como se ha comentado a lo largo del documento, los métodos de
seleccion se pueden clasificar en general como Filtro que son independientes del clasifi-
cador utilizado, y los Envblventes (wrapper) que basan la bisqueda en el rendimiento
del clasificador. | ‘

La propuesta realizada en esta tesis se encuadra dentro de los métodos Filtro
con la introduccién de la;medida GD que esta basada en Teoria de la Informacién y
que permite obtener los atributos maés relevantes con una implementacién que evita
la estimacién de distribuciones de probabilidad multivariantes, que supondria un costo
computacional exponencial con el nimero de atributos del problema. No obstante se

recogen las posibles depeddencias entre atributos.

Conclusiones

A continuacién se exponen las conclusiones que presentamos como resultado de la rea-

lizacién de esta tesis.

1. Una conclusién a la que se ha llegado es que el problema de la seleccién de atributos
en Aprendizaje Auﬁbmético, es un tema abierto a pesar del tiempo que se lleva
tratando, a tenor de la bibliograffa encontrada en la revisién bibliogréfica realizada.
En la revision biblio%réﬁca también se puede constatar que no es un problema que
se pueda enfocar desde un tinico marco conceptual. En efecto, distintos autores

han abordado este problema dindole diferentes enfoques. Este hecho precisa la
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clasificacién de los métodos en funcién de diferentes pardmetros. En concreto en
esta tesis se ha utilizado la clasificacién propuesta por Doak.

. El marco conceptual de esta tesis es la Teoria de la Informacién. Haciendo uso de

ella se ha encontrado una relacién entre un clasificador considerado como una caja
negra que acepta como entradas muestras y a su salida devuelve la clase a la que
pertenece esta muestra, y un canal de informacién como lo define la Teoria de la
Informacién, que acepta simbolos de un alfabeto de entrada y da como resultado
simbolos de un alfabeto de salida.

. Haciendo uso del anterior marco se definen los conceptos subyacentes de dicha

teoria aplicada a la seleccién de atributos entre los que se destacan: a) el de Sub-
conjunto de Atributos Suficientes (SAS), similar al propuesto por Wang, como los
atributos que aportan la informacién al proceso de aprendizaje; b ) la diferenciacién
para los restantes atributos entre no informativos y redundantes, demostrando que

estos dltimos pueden ser intercambiados con otros del SAS sin pérdida de infor-
macién.

. Para evitar el elevado costo computacional que supone la implementacién de los

conceptos expuestos en el marco conceptual de la tesis, se propone la medida GD
para obtener el SAS recogiendo las posibles interdependencias de los atributos y
sin necesidad de estimar funciones de probabilidad multivariantes. Esta medida se
puede considerar una generalizacién de la distancia de Mantaras, ya que introduce
la Matriz de Transinformacién como mecanismo para recoger la interdependencia
de los atributos y ademads detectar de forma sencilla los atributos redundantes dos
a dos. Para la utilizacion de la medida GD para seleccién se proponen dos procesos
de bisquedas, Secuencial hacia Adelante (GD-SFS) y la Branch&Bound (GD-BB).
Encontrando que en las bases de datos utilizadas (unas decenas de atributos) en
los experimentos, los resultados de las bisquedas, incluyendo la Secuencial hacia
Atrds, son bastante similares.

La utilizacién de la medida GD supone la estimacién de funciones de probabilidad,
pero éstas se pueden ver afectadas por la existencia de atributos perdidos. Por ello
se propone un esquema de sustitucién que se demuestra que no introduce un Sesgo
en la relevancia de los atributos, penalizando negativamente aquellos atributos
con mayor cantidad de valores perdidos, que se considera razonable ya que la

informacién que aportan al proceso de aprendizaje con respecto al resto es menor.

6. La calidad de la medida GD para obtener el conjunto de atributos relevantes se
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evalia de forma empirica. Para comprobar diferentes aspectos de la medida GD

se disefi6 y ejecutd un conjunto de experimentos, que resumimos:

()

La medida GD: a diferencia de las otras medidas basadas en Teoria de la
Informacién utﬂlizadas en la seleccién de atributos con las que se compard,

muestra un sesgo menor hacia los atributos con mayor nimero de valores

frente a atributos con un nimero menor. Las evidencias que lo muestran se

obtuvieron a pa‘rtir del experimento propuesto por Kononenko para estudiar
el sesgo 1ntroduc1do por medidas de seleccién de atributos en funcién del
nimero de valores de los atributos y la dependencia de la clase con estos
atributos. Ade“,mas para los atributos relevantes el valor de la medida GD
es menor que para los irrelevantes, recogiendo por tanto la relevancia de los

mismos.

La bondad de la medida GD para la seleccién de atributos se demostré en un
conjunto de bas;es de datos sintéticas de diferente complejidad en cuanto a la
dependencia de}ila clase con los atributos y de los atributos entre si. En todos
los casos se selecciond el conjunto correcto de los atributos cuando el nimero
de estos es con}ocido. La tnica excepcién aparecié con una base de datos
propuesta por John que es la CorrAL, en la que los métodos wrapper parecen
demostrar una superioridad frente a los métodos Filtro. Pero como se com-
probé también, esta ventaja de los métodos wrapper radica en el clasificador
utilizado, ya que dependiendo de éste, el resultado es diferente y para el caso
del clasificador: bayesiano, el método wrapper y la medida GD dan iguales
resultados. Un tipo de bases de datos bastante dificil para los métodos Filtro
es el de aquellas en las que la dependencia de la clase con los atributos es un
OR-exclusivo. En este caso, si los atributos son 16gicos la medida GD no es
capaz de encontrar los atributos relevantes, sin embargo si los atributos son
continuos la medida GD detecta correctamente los atributos que definen la
clase. Este hecho se basa en que con atributos continuos se rompe la total
incertidumbre que desde el punto de vista de la Teoria de la Informacién se
produce cuando se tienen atributos y clases equiprobables, que es la situacién

de mayor entropia y por tanto mayor incertidumbre.

La medida GD muestra también un buen comportamiento en bases de datos
reales, donde la dependencia con los atributos no es conocida a priori y por
tanto la bondad del método se puede estimar en base a la tasa de acierto
obtenida por los clasificadores utilizando el conjunto de atributos seleccio-
nados. En la comparativa con otros dos métodos de seleccién y con tres
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clasificadores diferentes y validados con un doble test de hipédtesis, la medida
GD da resultados mejores que los otros dos métodos en general y tomando
en consideracién el drbol de decisién, se obtiene iguales 0 mejores tasas de
acierto con conjuntos seleccionados con la medida GD con una cardinalidad
menor, por lo que se cumple el objetivo en el que se fundamenta la tesis de
encontrar una medida que cumpla con el Principio Empirico de la Cuchilla
de Occam, que a igual tasa de acierto seleccione conjuntos de atributos con
menor cardinalidad.

7. Como ultimo elemento de la tesis, se propone y realiza la implementacién de una
arquitectura propuesta para el aprendizaje de clasificadores en un entorno de un
sistema de visién basado en conocimiento mediante la herramienta KnowSVEX, en
la que se incluye la medida GD como selector de atributos. Esta implementacién
se muestra eficaz para aliviar el cuello de botella que supone la obtencién de cono-
cimiento a la hora de diseniar clasificadores, asi como el incremento de calidad de
los resultados con un ndmero reducido de atributos, repercutiendo en una mayor
simplicidad del programa generado en SVEX. Este aspecto quedé demostrado en
la comparacién del resultado obtenido por un experto haciendo uso de su cono-
cimiento sobre el problema y el que se obtiene con KnowSVEX. En ambos casos
la calidad fue similar, aunque con KnowSVEX se resolvié el problema en poco
minutos mientras que el experto se vié obligado a realizar un proceso de ajuste

manual de los distintos parametros hasta encontrar un resultado satisfactorio.

Trabajos Futuros

En esta seccién se indican algunas ideas que pueden continuar el trabajo presentado en
esta tesis.

1. Un punto que queda abierto es la demostracién analitica de la no singularidad de
la matriz de transinformacién, que solo se ha encontrado para dimensién 2 y 3
pero no para dimensiones mayores, aunque en todas las pruebas realizadas no ha
existido ninguna matriz de transinformacién que después de haber eliminado los
atributos completamente redundantes fuera singular.

2. Estudiar la utilizacién de la medida GD en Mineria de Datos donde un problema
de estudio es la deteccién de dependencia entre atributos para obtener patrones

en grandes bases de datos. Una diferencia de estos problemas con los problemas
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habituales en Aprendizaje Automatico es el alto nimero de atributos, lo que per-
mitira comprobar el comportamiento de la matriz de informacién y por tanto de
la medida GD en problemas de elevada dimensionalidad, del orden de cientos de

atributos.

3. Incluir la medida GD como selector de atributos en problemas de aprendizaje en
robdtica para selecciénar caracteristicas calculadas a partir de los sensores que per-
mitan determinar con mayor exactitud el entorno en el que se encuentra un robot
en un momento dadd, o computar configuraciones que ayuden a la localizacién del

robot en un entorno ‘determinado.
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