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Resumen

El reconocimiento de patrones constituye una ciencia multidisciplinaria que se ha
caracterizado por un continuo desarrollo en disimiles aristas. El enfoque asociativo
en los ultimos anos se ha caracterizado por crear métodos de una marcada senci-
llez y eficacia, comparable en la mayoria de los casos con muchos de los modelos
desarrollados siguiendo otros enfoques, aunque no esta exento de sufrir las mismas
deficiencias que estos otros métodos.

En el presente trabajo se realiza una propuesta de seleccion de instancias para el
clasificador asociativo Gamma desarrollado por Léopez Yanez en el 2007, en el Cen-
tro de Investigacion en Computacion del Instituto Politécnico Nacional de México,
basado en la teoria extendida de los Conjuntos Aproximados (Rough Sets), toman-
do como base elementos del propio clasificador, logrando eliminar las instancias que
pueden afectar la precision del mismo. De esta forma se propone el uso de la teoria
extendida de los Conjuntos Aproximados, lo que constituye la base principal del
método de seleccién de instancias GRIS (Gamma Rough based Instance Selection).

Para la validacion del nuevo enfoque, se tomaron como medidas, la exactitud
lograda por el clasificador asociativo Gamma sobre bases de datos balanceadas, el
promedio de la exactitud de la clasificacién por clases sobre bases de datos des-
balanceadas y el indice de retencion de objetos, y se evalia con otros modelos de
seleccion de instancias como el ENN, GGE, RNGE, MSEditB, basados en el error
de clasificacién, por lo que se consideran como de propédsito similar. La evaluacién se
realizo sobre un conjunto de bases de datos internacionales. De esta forma los resul-
tados del nuevo método presentaron similar comportamiento con respecto a los otros
modelos con respecto a la precision de la clasificacion. De igual forma se obtuvo una

mayor reduccién de la cantidad de instancias en la mayoria de las bases de datos.
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Abstract

Pattern recognition is a multidisciplinary science that has been characterized by a
continuous development in dissimilar edges. The associative approach in recent years
has been characterized by creating methods with a marked simplicity and efficiency,
comparable in most cases with many of the models developed in accordance with
other approaches, although not exempt from suffering the same deficiencies as these
other methods. In this paper a proposal for instance selection for associative Gamma
classifier developed by Lépez Yanez in 2007, at the Center for Computing Research,
National Polytechnic Institute of Mexico, based on the extended theory of rough sets
is made, using elements of the classifier itself, achieving eliminate instances that may
affect the accuracy of the same. Thus the use of the extended theory of rough sets is
proposed to be the main basis of the instance selection method GRIS (Gamma Rough
based Instance Selection). To validate the new approach were taken as measures, the
accuracy achieved by the associative classifier Gamma, the average of the accuracy
and Objects Retention Index, evaluated with other models from the state of the art
such as the ENN, GGE, RNGE, MSEditB, all these methods based at classification
error, which are considered of similar purpose. The evaluation was conducted on a
set of international databases. Thus the results of the new method presented similar
behavior with respect to the other models regarding the classification accuracy. By
other hand the reduction of the number of instances obtained was superior in most
of the databases.
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Introduccion

En las ultimas décadas se ha visto un incremento en la acumulaciéon de informa-
cion sobre los més disimiles temas. Todo esto es producto de la informatizacién en
los distintos sectores de la sociedad. Pero la informacion no lo es todo, lo importante

es el conocimiento que se puede obtener de la informacién recopilada.

El conocimiento que viene intrinseco en el conjunto de datos almacenados, que
de una forma u otra describen procesos ingenieriles, matematicos, computacionales,
sociales y humanisticos, que pueden estar relacionados con objetos fisicos y abs-
tractos, es analizado por una ciencia con caracter multidisciplinario, denominada

Reconocimiento de Patrones (RP) [1].

Es posible definirla también, como la forma intuitiva en la que se interpreta el
mundo que nos rodea, es el mecanismo que permite distinguir elementos que pueden
ser distintos entre si o relacionados, describir objetos, tomar decisiones e incluso
darles explicacion a estas decisiones. En fin, es un mecanismo para formalizar y

automatizar los procesos de interpretacién del mundo real [2].

Debido a la vital importancia que adquieren las tareas de reconocimiento de pa-
trones realizadas cotidianamente, ha impulsado a que en un grupo cada vez mas
amplio de investigadores, se encaminen al diseno y creaciéon de sistemas de recono-
cimiento automatico de patrones, sobre todo con el advenimiento de los sistemas
computacionales modernos [3].

Para poder llevar a cabo este proceso es necesario pasar por un conjunto de fases
que involucran elementos de medicion, validacién, procesamiento y la interpretacién
de la informacién en el entorno de estudio, he aqui el cardcter multidisciplinario de
esta ciencia [4].

Es evidente que una de las principales tareas del Reconocimiento de Patrones es



Introduccion 2

la clasificacion, la regresion o la descripcién de una solucién [3], dado a que es el mo-
mento del cual se pueden obtener importantes conclusiones sobre una investigacién
determinada.

En la literatura se describen dos ramas especificas de clasificacion: la clasificacion
no supervisada y la supervisada [3][5], esta ultima se entiende como la estrategia que
intenta encontrar una hipotesis que corresponda con el espacio a interpretar, donde
se tiene un previo conocimiento de las clases a las que pertenece cada uno de los
objetos que conforman el espacio de interpretacién [3].

Dependiendo del tipo de problema a analizar y de la propia aplicacién que se
haga de los modelos de reconocimiento automatico de patrones, pueden obtenerse
dos intenciones fundamentales: recuperar o clasificar aquellos patrones presentes en
el caso de estudio, pero no siempre es posible aplicar el mismo enfoque para todos los

problemas, es por esto que en la literatura [6][7], se pueden encontrar los siguientes:

Enfoque estadistico-probabilistico

Enfoque sintactico-estructural

Enfoque neuronal

Enfoque 16gico combinatorio

Enfoque asociativo

Es precisamente el asociativo uno de los enfoques que en los 1ltimos anos ha
atraido la atencion de un grupo de investigadores; este interés surge principalmente
por el alto grado de sencillez y eficacia de los algoritmos que se han obtenido, compa-
rables en la mayoria de los casos con muchos de los modelos desarrollados siguiendo
otros enfoques [7], lo que se aprecia en la exactitud alcanzada por su aplicacién a
problemas reales y la simplicidad de los modelos resultantes [§][9][L0][L1].

El enfoque asociativo surge principalmente de los modelos mateméticos que die-
ron origen a las memorias asociativas, modelos contemporaneos con las primeras
redes neuronales [I12]. Como se puede constatar en [13], el estado del arte en las
memorias asociativas sirven de base a modelos asociativos de reconocimiento de pa-
trones. Estos modelos estan constituidos por las memorias asociativas Alfa-Beta,

cuyo modelo se basa en dos operaciones simples, denominadas Alfa y Beta. Estas
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operaciones son equiparables en sencillez, a las operaciones béasicas de la légica boo-
leana [14].

Es a partir de este enfoque que surge un nuevo clasificador que introduce una
extension al uso de dichas operaciones bésicas y que permite abordar problemas de
clasificacién supervisada en disimiles dominios. Dicho clasificador al que se hara re-
ferencia como clasificador asociativo Gamma, fue desarrollado como tema de tesis
de maestria en el Centro de Investigacion en Computacién del Instituto Politécnico
Nacional de México por Lépez-Yanez en el 2007 [13] y luego ha sido caracterizado
su funcionamiento en la tesis de doctorado del mismo autor [15], lo que permite
establecer un conjunto de fortalezas y debilidades presentes en el mismo y que se

exponen a continuacion:

» Un patrén o instancia a clasificar, puede ser clasificado con méas de una clase,
a partir del conjunto de entrenamiento (conjunto fundamental) sobre el que se

trabaje.

= Existencia de mas de un patron dentro del conjunto de entrenamiento con

valores muy diferentes que pertenezcan a una misma clase.

» Presencia de alejados de la tendencia central (outliers), los cuales pueden pro-

vocar una asignacién incorrecta al patron a clasificar.

= Presencia de patrones en el conjunto de entrenamiento que formen parte de la

frontera de decisién, que causa indecision en la clasificacion de un patrén.

Si se analiza que los datos constituyen el eslabén principal de todo modelo de
reconocimiento de patrones y que la calidad de los mismo influye directamente en
los resultados que se obtienen, entonces se puede inferir que un elemento indispen-
sable dentro de todo el proceso es el pre-procesamiento de los datos originales. Este
proceso ha sido analizado por diversas investigaciones a lo largo del desarrollo del
reconocimiento de patrones [16]. Dicho proceso no busca otro objetivo que tratar
de refinar el conjunto de entrenamiento original sin que se pierda precisién en la
clasificacion de los modelos resultantes.

Otro problema importante dentro de los modelos del reconocimiento de patrones,

lo constituye la dimensién de la base de casos de entrenamiento, entiéndase por esto,
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la cantidad de rasgos que describen cada una de las instancias y la cantidad de casos
que componen la base del conocimiento sobre la que se trabaja. Es caracteristico
dentro de la amplia gama de clasificadores, que su funcionamiento sea afectado en
gran medida durante la fase de entrenamiento y de clasificacién, debido a la gran
cantidad de instancias que tiene que procesar. Esta afectacion es directamente pro-
porcional al costo computacional del modelo, ya digase costo de ejecucion o costo de
almacenamiento o ambos a la vez.

A este problema es susceptible el clasificador asociativo Gamma, es por lo que se
plantea como problema de investigacion: ;Cémo reducir el costo computacional
del clasificador asociativo Gamma, sin que se degrade la precisién de la clasificacién?

Se propone como objetivo general: proponer un modelo de seleccion de instan-
cias para el clasificador asociativo gamma, haciendo uso de la teoria de los conjun-
tos aproximados, tomando elementos del propio clasificador, para reducir el costo
computacional del mismo, sin que se degrade la precision de la clasificacion.

Como Objetivos especificos de la presente investigacion se proponen los si-

guientes:

1. Analizar la influencia de los principales modelos de pre-procesamiento de datos

sobre el clasificador Asociativo Gamma.

2. Definir una relacién de similaridad para la teoria de los conjuntos aproximados

basada en elementos del clasificador asociativo Gamma.

3. Utilizar un modelo de seleccién de instancias basado en los conjuntos aproxi-

mados con la relacién de similaridad propuesta.

4. Evaluar experimentalmente el comportamiento del clasificador Gamma a par-
tir del nuevo modelo de seleccién disenado con respecto a otros modelos de

seleccion de instancias.

Por todo lo expuesto anteriormente, se puede formular la siguiente hipétesis: si
se aplica un modelo de seleccién de instancias usando la teoria de los conjuntos apro-
ximados, que utilice elementos del clasificador asociativo Gamma, entonces se reduce

el costo computacional del clasificador, sin degradar la precisién de la clasificacion.
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Para darle cumplimiento a los objetivos trazados, la presente tesis se divide en
tres capitulos. En el primero se realiza un anélisis de las principales caracteristicas
de algunos de los clasificadores mas representativos, dentro del reconocimiento de
patrones, ademas de abordar los principales conceptos del pre-procesamiento de da-
tos y algunos de sus modelos mas representativos. En el segundo se introducen los
principales conceptos de la teoria de los conjuntos aproximados, se define el uso de
la teoria extendida de los conjuntos aproximados tomando elementos del clasificador
asociativo Gamma. Se implementa un modelo de seleccion de instancias basado en la
teorfa de los conjuntos aproximados, propuesto por [I7] lo que permite establecer un
algoritmo de pre-procesamiento de los datos enfocados en el clasificador en cuestion.

Finalmente en el capitulo 3, se expone el protocolo experimental utilizado, asi co-
mo las medidas de evaluacién y los procedimientos estadisticos que se tuvieron en
cuenta para analizar el desempeno del nuevo modelo de seleccion de instancias y
su influencia sobre el Clasificador Asociativo Gamma; en dicho capitulo se discu-
ten también los resultados obtenidos. El documento culmina con las conclusiones,

recomendaciones, y la bibliografia consultada.



Capitulo 1

Seleccion y construccion de
objetos para el mejoramiento de

clasificadores supervisados

Dentro de la amplia gama de técnicas del Reconocimiento de Patrones (RP), los
clasificadores supervisados se encuentran en un lugar preponderante, son modelos
que abordan desde diversas aristas la tarea de asignar una clase a un objeto cuya
clasificacién es desconocida. De forma general, estos algoritmos se pueden dividir
en dos grandes grupos: los clasificadores paramétricos y los no paramétricos. De los
primeros es necesario conocer las caracteristicas que cumplen los datos sobre los que
trabaja, mientras que los segundos no necesitan conocimiento previo [18], lo que los
hace ganar en usabilidad, por lo que abarca gran parte de la atencién de los investiga-
dores. Dentro de este grupo se encuentran diversos modelos tales como Clasificadores
Basados en Reglas [19], Arboles de Decision [20][21], Redes Neuronales Artificiales
(RNA) [22][23], Maquinas de Vectores de Soporte (Support Vector Machine - SVM)
[24][25], 1a familia de algoritmos de vecino mas cercano (Nearest Neighbor - NN) [20],
el modelo ALVOT [27][28] y variantes del enfoque asociativo como el CHAT [29][30]
y el Gamma [6].

En la préctica el conjunto de datos sobre los que trabajan estos modelos, presenta
informacion con disimiles problemas, que van desde datos incompletos, incorrectos,

hasta informacion redundante y sin sentido, pues son elementos que degradan la

6
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clasificacién de los mismos; es por esto que se hace necesario en la mayoria de los casos
realizar un pre-procesamiento de los datos para refinar y filtrar en mayor o menor
medida estos problemas [31]. En el presente capitulo se analizardn inicialmente las
principales caracteristicas de los modelos anteriormente mencionados, posteriormente
se definiran algunos de los conceptos que formante del pre-procesamiento de los datos,
entiéndase por esto, la seleccion de atributos, la construccion de objetos y la seleccion

de objetos.

1.1. Clasificacién supervisada

Se puede decir que la clasificacién supervisada es una de las areas méas impor-
tantes dentro del RP [I§], la cual estd dividida en dos fases principales, una fase
de entrenamiento y una fase de clasificacion. La primera de ellas parte de la pre-
sencia de un grupo de situaciones u objetos descritos por un conjunto de atributos
también llamados propiedades, caracteristicas o rasgos. Las situaciones pueden re-
ferirse a estados, ejemplos, tipificaciones, incluso categorias [32]. Durante el proceso
de aprendizaje se le proporciona al modelo una matriz de conocimiento donde viene
codificado el conjunto de objetos descritos por sus rasgos, ademés de la clase a la que
pertenece cada uno; este elemento es lo que define el caracter supervisado de esta
fase cominmente llamado aprendizaje supervisado, a diferencia del aprendizaje no
supervisado (no se provee la clase a la que pertenece cada objeto) [33]. A partir del
conocimiento previo de situaciones histéricas, es entonces objetivo de los modelos,

determinar una clase o clasificacion para cualquier situacién nueva y desconocida.

1.1.1. Clasificadores basados en reglas

Los clasificadores basados en reglas han sido ampliamente aceptados debido a su
facil interpretabilidad y entendimiento. El descubrimiento de reglas es objeto de es-
tudio desde hace varias décadas y muchos han sido los algoritmos propuestos [34][35].
Los mismos se pueden clasificar segin el modelo que adoptan para el descubrimiento

de las reglas [36].

= Métodos basados en algoritmos de cubrimiento.
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s Métodos basados en arboles de decision.
» Métodos basados en Asociacién.
= Métodos optimales basados en Asociacion.

Segin [36], de los métodos anteriores, los dos primeros usualmente producen pe-
quenos conjuntos de reglas, en contraste con los dos tltimos. Tradicionalmente en
la construccion de clasificadores basados en reglas se prefiere un conjunto pequeno
de reglas, partiendo del argumento de que las mismas no se sobreajustan al conjun-
to de entrenamiento y producen mejores resultados de exactitud sobre el conjunto
de prueba. Sin embargo el tamano reducido del conjunto de reglas puede acarrear
algunos problemas, el principal de todos es la intolerancia a la presencia de datos
perdidos en los datos de prueba, nunca antes vistos. Esto los convierte en clasifica-
dores no robustos, lo cual ha llevado a los investigadores a buscar un modelo que
permita obtener modelos relativamente pequenos, pero a la vez capaces de tolerar
ciertos inconvenientes.

Los clasificadores basados en reglas usualmente incluyen dos etapas, la etapa de
aprendizaje y la etapa de prueba. En la primera el clasificador genera un conjunto
de reglas, donde cada regla asocia un patron con una clase, luego en la otra etapa se
aplica el conjunto de reglas a los datos de prueba, esperando que la clase asignada
sea la esperada; si esto ocurre, entonces la clasificacion es correcta, en otro caso es
incorrecta.

En conjunto los modelos para la construccion de clasificadores basados en reglas

pueden dividirse en dos grupos [36]:

» (Clasificadores basados en reglas ordenadas: las reglas son organizadas en se-
cuencia, por ejemplo en orden descendente de exactitud. De esta forma, cuando
se realiza una nueva clasificaciéon, la prediccion se realiza por la primera regla
en la secuencia que coincida con los valores del objeto a clasificar. Esta secuen-
cia usualmente contiene una regla para una clase por defecto, de esta forma
si no se obtiene una regla en toda la secuencia, que coincida con los valores
del objeto a clasificar, entonces dicha regla realiza la predicciéon por defecto.
Algoritmos como C4.5rules [37] y CBA [38] aplican este modelo.
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» Clasificadores basados en reglas no ordenadas: las reglas no son ordenadas en
una secuencia y todas las reglas que coincidan, participan en la determinacion
de la clase del objeto a clasificar. Una forma directa de hacer esto es acep-
tando la regla mejor votada como se aplica en CPAR [37]. Otro método més
complejo es comparar las exactitudes actuales obtenidas de las multiples reglas
para todas las posibles clases y la prediccion se realiza por la regla de mayor
exactitud. Algoritmos que emplean este modelo son el CN2 mejorado [39] y el
CMAR [40].

El primer modelo es simple y efectivo, realiza la predicciéon basado en la mejor
verosimilitud de las reglas. Esto es debido a que las reglas con mayor valor de precision
preceden a reglas con menor valor de precisién y la misma aproxima la probabilidad
condicional cuando el conjunto de datos es grande, lo que permite que la prediccion
sea lo mds precisa posible, cualquiera que sea la dimensién del conjunto de datos [36].
Por otro lado el segundo modelo esta en camino ain de convertirse en un modelo
maduro, debido a que el concepto de independencia de reglas atin esta en desarrollo,
aunque ya se han visto intentos como los introducidos por Clark en el CN2 mejorado.

De modo general, es importante destacar que aunque los clasificadores basados en
reglas buscan producir un conjunto pequeno de reglas, ya sea por un modelo u otro
se hace necesario en todo momento encontrar un predictor robusto, que no es mas
que generar un conjunto de reglas con un alto valor de precisién en las predicciones
sin importar, que el conjunto de prueba no sea tan completo como el conjunto de

entrenamiento con el que se generé el conjunto de reglas.

1.1.2. Arboles de decisién

Otro grupo importante de clasificadores, lo constituyen los modelos basados en
arboles de decisién (Decisio tree - DT). Un arbol de decisién es un diagrama de flujo
con la misma estructura de un arbol, donde cada nodo interno (nodo no hoja) denota
una prueba sobre un atributo determinado, cada rama representa un resultado sobre
la prueba que se realiza y cada nodo terminal (nodo hoja) contiene una clase [33].
El funcionamiento de los arboles de decisién para la clasificacién parte de una tupla
X para la cual la clase asociada es desconocida. Los valores de los atributos de la

tupla son probados contra el arbol previamente creado. Una ruta es trazada desde la
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raiz hasta el nodo hoja que contiene la clase para la tupla a clasificar. Un elemento
importante de los arboles de decisién es que pueden ser facilmente convertidos en
reglas; estas caracteristicas ademas de no necesitar conocimiento alguno del dominio
sobre el que trabaja y la ausencia de parametros para poder construirlos, los convier-
te en uno de los clasificadores con mayor popularidad [33]. Los drboles de decisién
pueden manejar datos de distintas dimensiones. Un elemento a su favor es su repre-
sentacion en forma de arbol, lo que permite que sea intuitivo y facil de asimilar por
los humanos. Las fases de aprendizaje y clasificacion son simples y rapidas, y por lo
general presentan buena exactitud; sin embargo el éxito de su uso puede depender
de los datos que se tengan.

Los arboles de decisién han sido usados para la clasificacién en disimiles apli-
caciones [21], tales como medicina, produccién y manofactura, andlisis financieros,
ingenierfa de software entre otros [41]. Dentro de los algoritmos representativos de
esta familia, se pueden encontrar en primer lugar al ID3 (Iterative Dichotomiser),
desarrollado por J. Ross Quinlan entre los anos 1970 y 1980 [42]. Un poco mas tarde
el mismo autor presenta el C4.5 [20], lo que seria el sucesor del ID3, y se convier-
te asi en el medidor para los futuros algoritmos del aprendizaje supervisado [33].
Por otra parte un grupo de estadisticos (L. Breiman, J. Friedman, R. Olshen, and C.
Stone) publicaron un libro donde se describia la generacién de arboles binarios de de-
cisién, dicho libro dio nombre a los algoritmos CART ( Classification and Regression

Trees) [43] ampliamente usados en la prediccién de valores numéricos (regresion).

1.1.3. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Los modelos de redes neuronales artificiales, o simplemente redes neuronales,
se conocen por diversos nombres como modelos conexionistas o modelos de proce-
samiento distribuido paralelo. En lugar de ejecutar un programa secuencialmente
como en una arquitectura Von Neumann, la red neuronal explora muchas hipotesis
simultaneamente, y usa redes masivamente paralelas compuestas por muchos ele-
mentos de procesamiento conectados por enlaces con pesos [44].

Los modelos de redes neuronales son especificados por la topologia de la red en
dependencia de la estructura y el tipo de enlaces entre sus nodos, las caracteristicas de

los mismos, a lo que se le denomina modelo de la neurona y las reglas de aprendizaje,



Capitulo 1. Seleccion y construccion de objetos para el mejoramiento de
clasificadores supervisados 11

mecanismo que usa para ajustar los pesos de los enlaces.

Dicho de otra forma, una red neuronal es un conjunto de unidades computacio-
nales simples, las cuales constituyen neuronas artificiales [33] con varias conexiones
de entrada y de salida que les permite comunicarse con las demas neuronas de la red;
cada una de estas conexiones tiene asociada un peso W;;, que indica la significacién
de la informacién que llega por esta conexion, o sea, la influencia que tiene la activa-
cién alcanzada por la neurona U; sobre la neurona U;. Cada neurona U; calcula una
activacion a partir de las activaciones de las neuronas conectadas directamente a ella,
de los pesos de los arcos a través del que llega cada activacion y usa un algoritmo

que generalmente es el mismo para todas las unidades [45].

Las RNA, aprenden a partir de ejemplos, ya sea para el reconocimiento de pa-
trones o para la clasificacion de datos o cualquier otra tarea; se configura una red a
través del proceso de aprendizaje. Uno de los métodos mas populares de aprendizaje,
caracteristico de las Redes Neuronales Multicapa (Multilayer Perceptron Networks -
MLP) estd basado en el error del gradiente descendente, a través del algoritmo back-
propagation; que ajusta los pesos de las conexiones entre las neuronas hasta que sea
capaz de predecir correctamente la clase de las tuplas de entrenamiento. Se puede
decir que la popularidad de este modelo de aprendizaje se debe a que es sencillo sin
importar lo complicada que sea la estructura de la red; incluso los demés modelos

de entrenamiento pueden ser vistos como modificaciones del mismo [5].

Un elemento importante en la clasificacion de las redes neuronales artificiales lo
constituye la arquitectura o topologia de la misma. La estructura éptima esta deter-
minada por el dominio del problema a resolver. Muy a menudo el conocimiento del
problema ya, sea informal o heuristico, es facil de incorporar a la topologia de la red,
pues solo es necesario especificar el nimero de capas ocultas, el tipo de neurona, las
conexiones de retroalimentacién y otros parametros necesarios [5]. Estas libertades
a la hora de construir una red neuronal ha dado cabida al surgimiento de distintas

topologias y mecanismos tanto de aprendizaje como de clasificacion.

Segun [46] se pueden definir dos grandes grupos, divididos principalmente por sus
mecanismos de clasificacion (redes Feed-Forward and redes Recurrentes/ Feedback).
Dentro del primer grupo se encuentran redes tales como Simple-Layer Perceptron,

Multilayer Perceptron y Radial Basis Function network que poseen un buen compor-
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tamiento en problemas de clasificacion, aproximacion de funciones y en la construc-
cién de modelos mateméticos [47]. El segundo grupo lo componen redes tales como
Competitive networks, Kohonen SMO y Hopefield network, entre otras. Este grupo
de redes ha tenido buenos desempenos en la prediccién de series de tiempo, donde
han encontrado su principal aplicacion, aunque en investigaciones recientes se han
obtenido resultados exitosos en tareas de clasificacion donde es necesario analizar
ademas, elementos propios de la organizacién de los datos y la influencia de estos en
los resultados [48].

Las RNA constituyen una herramienta poderosa y veloz para la construccién de
clasificadores. Provee muy buenos resultados sobre una amplia gama de problemas.
Su principal deficiencia es lo complejo de su estructura y al poseer una interpretabi-
lidad casi nula, la hace poco intuitiva, de manera tal que no es posible encontrar una
explicacién clara de componentes que determinan sus resultados. Esto ha impulsado
a un numero considerable de investigadores a buscar mecanismos para la extraccién
del conocimiento embebido en las RNA entrenadas. Entre los métodos se incluyen

la extraccién de reglas a partir de las redes y el anélisis de sensibilidad [33]

1.1.4. MaAquinas de Vectores de Soporte (Support Vector
Machines-SVMs)

Las Maquinas de Vectores de Soporte son métodos de aprendizaje supervisados
relativamente nuevos, principalmente usados en la clasificacién binaria. Este método
fue introducido por Vapnik en el ano 1995, aunque ya el mismo autor habia hecho
mencién de ello 20 anos antes [49]. La idea bésica de su funcionamiento es tratar
de encontrar un hiperplano que permita dividir perfectamente dos clases a partir de
un conjunto de datos en un espacio n-dimensional [50]. Cuando se estd en presencia
de esto se puede decir que los datos son linealmente separables y el hiperplano a
encontrar, es una combinacion lineal de puntos del espacio n-dimensional. Es evidente
suponer que para un conjunto de datos es posible encontrar multiples hiperplanos,
por lo que uno de los objetivos principales del aprendizaje de las SVMs, es encontrar
el hiperplano 6ptimo que separe los elementos de ambas clases; pero de forma tal que
se maximice la distancia geométrica entre el hiperplano y los puntos mas cercanos

del conjunto de datos. La solucién del hiperplano 6ptimo puede ser escrita como la
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combinacion de unos pocos puntos de entrada que son llamados vectores de soporte
[51].

En la vida real, no siempre es posible encontrar una divisién lineal, debido a
la propia distribucion de los datos. En estos casos las SVMs introducen la nocién
de "funcién ntcleo (kernel) del espacio de caracteristicas”, lo que permite calcular
el producto punto de los puntos de entrada del espacio original; lo que genera un
espacio dimensional superior, donde los datos sean separables.

Las SVM son béasicamente clasificadores para 2 clases. Es posible cambiar la
formulacién del algoritmo que permite calcular el hiperplano delimitador para la
clasificacién multiclase. Dicho de otra forma, los datos son divididos en dos par-
tes de diferentes formas y una SVM es entrenada para cada forma de division. La
clasificacion multiclase es hecha combinando la salida de todos los clasificadores [51].

Como fortalezas de este modelo, se puede asegurar que su entrenamiento es re-
lativamente facil, no es necesario tener conocimiento previo alguno sobre los datos
de entrada, incluso datos no tradicionales como cadenas de caracteres y estructuras
como arboles pueden ser usados como entrada, ademés de vectores de caracteristicas
como tradicionalmente se codifican los datos. No es sensible a encontrar 6ptimos loca-
les como las redes neuronales. Los datos son escalados relativamente bien en espacios
dimensionales altos. Un elemento importante es que la relacién entre la complejidad
del clasificador y el error puede ser controlado explicitamente. Su principal debilidad
radica en que se necesita una buena funcion kernel, es decir, se necesitan metodo-

logias eficientes para ajustar los pardmetros de inicializacién de la SVM [51].

1.1.5. Vecino mas cercano

El clasificador de los k vecinos més cercanos (Nearest Neighbors, NN, por sus
siglas en inglés) constituye uno de los procedimientos de clasificacién més atractivos,
concebido por Fix y Hodges [52] y es una forma préctica y de facil aplicacién para
predecir o clasificar un nuevo dato, basado en observaciones conocidas o histéricas.
Esta técnica se basa, simplemente, en recordar todos los ejemplos que se vieron en
la etapa de entrenamiento. Cuando un nuevo caso se presenta al sistema, este se
clasifica segun el comportamiento del caso méas cercano [53].

A manera de ejemplo, el caso de un médico que esta tratando de predecir el
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resultado de un procedimiento quirdrgico puede predecir que el resultado de la cirugia
del paciente serd aquel del paciente mas parecido que conoce, que haya sido sometido
al mismo procedimiento [54]. Este modelo de clasificacion puede ser un tanto extremo,
pues en la practica resultados un tanto menos similares pueden contener la correcta
clasificacién de una situacién determinada y no asi el caso més cercano. Por esta
razéon el método del vecino mas cercano se generaliza para usar la regla de los k
vecinos mas cercanos. La idea basica sobre la que se fundamenta este paradigma es
que un nuevo caso se va a clasificar en la clase mas frecuente a la que pertenecen
sus k vecinos mas cercanos. El paradigma se fundamenta por tanto en una idea muy
simple e intuitiva, lo que unido a su facil implementacién hace que sea un paradigma

clasificatorio muy extendido [20].

Los clasificadores del vecino mas cercano pueden ser usados también para la pre-
diccién numérica, devolviendo un valor real que no seria mas que el promedio de
todos los valores asociados a la clase de cada uno de los vecinos mas cercanos. Si se
analiza el comportamiento de estos clasificadores, es necesario determinar cémo se
pueden comparar los distintos objetos de un conjunto de datos. Inicialmente puede
definirse como caso (situacién u objeto) a una tupla donde cada uno de sus compo-
nentes corresponde con los valores que lo caracterizan. El primer andlisis es posible
abordarlo, asumiendo que todos los valores son numéricos, por lo tanto es posible
determinar la similitud entre dos objetos a partir de la diferencia entre cada uno
de los valores de los atributos que caracterizan ambos objetos, siguiendo el criterio
definido por el calculo de la distancia Euclidiana. En el caso de que los valores sean
nominales o categdricos, es usual que se comparen de la siguiente forma: si son idénti-
cos entonces, la diferencia entre esas componentes es 0, si son distintos, entonces la
diferencia es 1. Incluso otros métodos mas sofisticados pueden emplearse, tanto para

valores numéricos como nominales [33].

A pesar de ser uno de los principales modelos de clasificacién, por su extendido,
facilidad de implementacion y sencillez; presenta un grupo de debilidades, principal-
mente la seleccion del k éptimo. Este parametro suele ser escogido de forma experi-
mental, aunque se han desarrollado estrategias y métodos para esto; pues experimen-
talmente se ha demostrado que a medida que el nimero de datos de entrenamiento

aumenta, el valor de k debe ser mas grande. Otra variante ha sido la inclusiéon de
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pesos en los rasgos que describen los casos de entrenamiento, puesto que la Exac-
titud de la Clasificacién también sufre cuando trabaja con valores ruidosos (valores

perdidos y outliers).

1.1.6. Algoritmos de tipo pivote

El modelo de algoritmos de clasificacion supervisada de tipo pivote denominado
ALVOT [55][56] tuvo sus origenes a mediados de la década de los 60 y su desarrollo
se debe a los resultados obtenidos por el especialista ruso Zhuravliov en conjunto con
su grupo de trabajo [I]. Sus principales avances han sido desarrollados en el enfoque
légico combinatorio de patrones [55].

La idea de este modelo estd basada en el concepto de precedencia parcial, que
es lo mismo que analogias parciales, que radica en que la comparacién entre dos
objetos se puede realizar parte a parte (parcialmente), y no necesariamente entre
toda la descripcion completa del objeto, lo que permite encontrar a partir de las
partes similares, determinadas regularidades en las caracteristicas de los objetos. El

modelo general se resume en el siguiente conjunto de etapas definidas en []:

Sistema de conjuntos de apoyo.

Funcién de semejanza.

Evaluacion por fila dado un conjunto de apoyo fijo.

Evaluacion por clase dado un conjunto de apoyo fijo.

Evaluacion por clase para todo el sistema de conjuntos de apoyo.

Regla de solucién.

Para obtener un algoritmo de votacién es necesario determinar el conjunto de
parametros necesarios para cada una de las etapas anteriormente descritas.

En la literatura se han propuesto diferentes mejoras al modelo de algoritmos
ALVOT, basadas principalmente en optimizar la estrategia de biisqueda para calcular
el sistema de conjuntos de apoyo, y en la edicion de objetos y de los conjuntos de

apoyo manejados por el algoritmo [27] [28]. Un dato curioso consiste en que la mayoria
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de los algoritmos reportados en la literatura son modelos no incrementales, y estos
algoritmos presentan la necesidad de mantener el conjunto de datos completo en la
memoria principal. Pero, si el tamano del conjunto de datos es grande, entonces la
aplicacion del algoritmo puede no ser factible. Otro inconveniente es la reclasificacion
de un objeto cuando la muestra de aprendizaje es incrementada con mas objetos (i.e.
un conjunto de datos al cual le han sido anadidos nuevos objetos), lo cual implica
procesar nuevamente todos los objetos de la muestra de aprendizaje. En [57] se
intentan resolver estas deficiencias, y se obtienen buenos resultado con respecto a la

ejecucion del algoritmo.

1.1.7. Clasificadores asociativos

Estos clasificadores basan gran parte de su funcionamiento en memorias asociati-
vas reconocidas por su capacidad de reconocer patrones. La principal razén para ello
es que tienen como objetivo recuperar correctamente patrones completos a partir de
patrones de entrada los cuales pueden o no estar alterados por ruido [§].

Se entiende como memoria asociativa un sistema M un patrén de entrada repre-
sentado como un vector columna denotado x y un patrén de salida y representado
de la misma forma. Cada uno de los patrones de entrada crea una asociacion con el
correspondiente patron de salida. Dicha asociacion es similar a un par ordenado; por
ejemplo, los patrones x y y del esquema anterior forman la asociacién (z,y).

La memoria asociativa M se representa mediante una matriz, la cual se genera a
partir de un conjunto finito de asociaciones conocidas con anterioridad, a este nuevo
conjunto se le conoce como conjunto fundamental de aprendizaje, o simplemente

conjunto fundamental representado de la siguiente forma:

{(" ") [p=12,...,p} (1.1)

donde p es un niimero entero positivo que representa la cardinalidad del conjunto
fundamental.

A los patrones que conforman las asociaciones del conjunto fundamental se les
llama patrones fundamentales. La naturaleza del conjunto fundamental proporcio-

na un importante criterio para clasificar las memorias asociativas: una memoria es
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Autoasociativa si se cumple que x* = y* Vu € {1,2,...,p}, por lo que uno de los
requisitos que se debe cumplir es que n = m, es decir, la matriz que se genera debe
ser cuadrada. De otra manera si 3u € {1,2,...,p} para el que se cumple que z# # y*
se trata de una memoria Heteroasociativa. Notese que pueden existir memorias he-
teroasociativas con n = m.

En los problemas donde intervienen las memorias asociativas, se consideran dos
fases importantes: la fase de aprendizaje, que es donde se genera la memoria asocia-
tiva a partir de las p asociaciones del conjunto fundamental, y la fase de recuperacion
que es donde la memoria asociativa opera sobre un patrén de entrada.

Los principales modelos de este enfoque son: Lernmatriz [58], Correlograph de
Willshaw, Buneman y Longuet-Higgins [59], Linear Associator [60], Memoria Hop-
field [61], Memoria Asociativa Bidireccional (BAM, por sus siglas en inglés) de Kosko
[62] y Memorias Asociativas Alfa-Beta [14], siendo los cuatro primeros modelos ba-
sados en el anillo de los nimeros racionales con las operaciones de multiplicacion y
adicién, el antepentltimo modelo esta basado sobre las operaciones morfologicas y el
paradigma de suma de productos y el pentultimo utiliza maximos y minimos de dos
operaciones nuevas expresadas en [14] conocidas como operacion Alfa y operacién
Beta y el ultimo basado en nuevas operaciones sustentadas en [63].

Dentro de este grupo de clasificadores, representantes del enfoque asociativo del
reconocimiento de patrones; se puede encontrar al Clasificador hibrido asociativo
(Hybrid Associative Classifier - HAC) creado por Santiago en el 2003 [64]. HAC es
un clasificador que combina en la fase entrenamiento el modelo asociativo Linear
Associator, que tiene su origen en los trabajos pioneros de 1972 publicados por An-
derson y Kohonen [8]. En esta fase de aprendizaje, para cada una de las p asociaciones
(x#,y*) se determina la matriz y* - (z*)" de dimensiones n X m. Luego se adicionan

las p matrices para obtener la siguiente memoria:

M= iy# : (x#)t = [Mijlmxn (1.2)

En la fase de recuperacion o clasificacion de este modelo se realiza siguiendo el
algoritmo Lernmatriz de Steinbuch, que no es mas que una memoria heteroasociativa
que funciona como un clasificador de patrones binarios; acepta como entrada un

patrén binario z# € A", A = {0,1}, y produce como salida la clase y* € AP que le
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corresponde (de entre p clases diferentes), codificada esta con un método que en la
literatura se le ha llamado one-hot [30][8].

El desempeno del clasificador HAC se ve afectado cuando los patrones de entrada
estan agrupados en un mismo cuadrante, las magnitudes de los patrones de entrada
difieren en gran medida y el clasificador tiende a clasificar patrones de menor mag-
nitud en clases de patrones de mayor magnitud. Esta situacién tiende a producir
errores de clasificacién. Algunas de estos problemas son resueltos en una mejora rea-
lizada por el mismo autor [64], a través de una traslacién de los ejes, lo que permite
una mejor clasificacién de los patrones de entrada [30], y crea asi el Clasificador
Hibrido Asociativo con Traslacion (CHAT).

1.1.8. Clasificador Asociativo Gamma

El Clasificador Asociativo Gamma, como su nombre lo indica, forma parte del
conjunto de clasificadores supervisados del enfoque asociativo, se puede decir que es
un derivado directo de las Memorias Asociativas Alfa - Beta, dado que su funciona-
miento base estd compuesto por las operaciones definidas en las mismas.

Inicialmente se parte de un conjunto de entrenamiento (CE) cuyas instancias se
codifica siguiendo el algoritmo Jhonson-Mé&bius Generalizado [6]. Esta codificacién
permite obtener instancias primeramente con valores numéricos positivos los cuales
se codifican a una cadena de bits. Esta codificacién determina para cada rasgo,
la mayor cantidad de digitos binarios necesarios, para representar los valores que
caracterizan las instancias del CE. La determinacién de este valor al cual en lo
adelante llamaremos e,,(i) permite obtener el conjunto F,,. A partir de este punto
se realiza el cdlculo del parametro p que no es mas que el menor de los valores del

conjunto FE,,.

enl) =V 7 (13)

pzé%m> (1.4)

Luego, para poder clasificar el nuevo patron, es necesario codificarlo también, y

se obtiene para cada componente un valor en su respectiva representacion binaria.
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Un pardmetro esencial es el valor 6 que se inicializa en cero. Posteriormente cada
una de las instancias del CE es agrupada segun la clase a la que pertenece cada una,
lo que permite obtener tantos grupos como clases se tenga en el CE. A partir de este
momento se calcula la gamma similitud generalizada v,(z;, y;, ¢) de cada una de las
componentes x; codificadas del patron a clasificar y las componentes yi de cada uno

de los patrones agrupados anteriormente.

1 si m — pgla(z, y)mod(2)] < 6

Yo(,y,0) = (1.5)
0 e.o.c

Donde m es la dimensién del vector binario que representa el valor de la com-
ponente que estd siendo analizada, ps y a(z,y) son los operadores gamma y alfa
definidos en [6], en este caso se considera que dos componentes son similares, si el
resultado es menor que el valor de 6.

Se calcula la suma ponderada de los valores obtenidos de la gamma similitud
entre las componentes del patrén a clasificar y los patrones agrupados segin sus
respectivas clases, de esta forma es posible obtener un valor C; que determina la
similitud del nuevo patron a los patrones que representan a cada clases.

St X i+ (% ;)
C;, = k (1.6)

donde k; es la cantidad de instancias en la clase Y;, n la cantidad de rasgos que

describen a las instancias, w; el peso asociado al j-ésimo rasgo, con w; € [0, 1], ot
el valor asociado a al j-ésima componente del w-ésimo elemento de la clase Y; y p; a
j-ésima componente del patréon p a clasificar.

Si del conjunto resultante, se obtiene un valor méximo tnico, el clasificador asigna
al nuevo patrén la clase del grupo al que le corresponde dicho valor maximo. En caso
de que no se obtenga un maximo tnico, entonces se repite el calculo de la gamma
similitud pero incrementando el valor de 6.

Este proceso se repite hasta que se encuentra un valor maximo tinico o mientras
el valor de 6 no exceda el valor de p inicialmente calculado, en cuyo caso se asigna
la clase que posea el primer valor maximo Cj. Este clasificador sera explicado con

mayor detalle en el préximo capitulo.
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Teniendo en cuenta la caracterizacion realizada en [15], partiendo del uso pro-
longado del clasificador en conjuntos de datos con disimiles caracteristicas y con
objetivos diferentes, principalmente en tareas de clasificacion, para lo cual fue di-
senado y en tareas de interpolacién y exploracion de funciones, estas iltimas para
las cuales no fue disenado; se determind que es posible esperar buenos resultados
cuando los datos inducen una funcién. Dicho de otra forma, si a cada elemento de
entrada le corresponde un unico patréon de salida o clase, entonces el clasificador es
competitivo e incluso superior a otros algoritmos. En el caso contrario, es decir, que
para un patrén de entrada existen varios patrones de salida, entonces el algoritmo
se encuentra en una situacién no prevista por el algoritmo original.

El algoritmo posee un rendimiento competitivo también en el caso de que se
presente una secuencia conocida, cuya salida serd el valor conocido que mejor corres-
ponda a esa secuencia. Sin embargo, es claro suponer que puede darse el caso de que
dicha secuencia no sea exactamente igual a una conocida, sino que quede cercana
a la frontera entre dos o mas secuencias conocidas. Entonces, se puede obtener una

salida cercana a la frontera entre las salidas conocidas correspondientes.

1.2. Pre-procesamiento de datos

El pre-procesamiento de los datos usualmente tiene un impacto directo en el com-
portamiento de los algoritmos de clasificacién supervisada. La eliminacién del ruido
en los datos constituye una de las tareas mas dificiles en el intento de obtener una
base de casos lo més refinada posible [65]. Cuando se habla de eliminacién de ruido,
entiéndase por esto al conjunto de valores que caracterizan los objetos de una base
de conocimiento y que se desvian en gran medida de los valores normales presentes
en dicha base. A este conjunto de problemas en la literatura también lo reconoce
como outliers. Otro problema importante surge cuando la base de conocimiento es
excesivamente grande, lo que provoca que sea practicamente imposible de realizar
el aprendizaje supervisado. Es comun también que se tenga que lidiar con valores
perdidos durante la fase de preparacién de los datos [66]. Incluso la presencia de
desbalance existente entre la cantidad de objetos de unas clases con otras, puede

provocar que el aprendizaje y la posterior clasificacion sea errénea.
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Cuando los investigadores hacen uso de valores provenientes de problemas reales,
se enfrentan en muchos casos con que los datos estan representados por muchos ras-
gos y solo unos pocos de ellos guardan relacion directa con el objetivo del problema.
Puede existir redundancia, donde varios rasgos pueden tener una alta correlacion, lo
cual hace que no sea necesario incluirlos todos en el modelo. También es valido en-
contrar interdependencia, de forma tal que dos o mas rasgos contengan informacién
relevante, que de excluirse alguno de ellos, puede hacer que no se aproveche dicha
informacién [67]. Es usual que se tengan que enfrentar los problemas de disponibi-
lidad de los datos, que trae consigo en la mayoria de los casos que los objetos no
estén balanceados, haciendo que los algoritmos se decanten por la clase mayoritaria

e incluyan en esa misma categoria a objetos de clases minoritarias.

1.2.1. Seleccién de rasgos

El problema de la seleccién de rasgos (Feature Selection) esta presente de for-
ma permanente en el pre-procesamiento de los datos. El principal beneficio de una
correcta seleccién consiste en el mejoramiento del aprendizaje inductivo como fase
inicial en los problemas de clasificacién supervisada. Dicha mejora, puede evaluarse
tanto en términos de rapidez del aprendizaje como capacidad de generalizacién o en
términos de simplicidad del modelo obtenido [68]. Ademads existen otros beneficios
asociados a un numero pequeno de rasgos tales como la obtencién de una mayor
comprension del modelo resultante [16].

Existen diversas razones que pueden hacer oscuro el proceso de seleccion de ras-
gos, tales como la presencia de rasgos irrelevantes y redundantes, ruido en los datos
o interaccion entre los atributos. Esto ocurre cuando se esta en presencia de cientos
o miles de rasgos, como es el caso de los microarreglos de las secuencias de ADN
y las cadenas de aminoacidos que representan las proteinas. Otro caso puede ser
cuando hay en presencia de bases de casos con un numero elevado de rasgos y poca
cantidad de casos, lo que provoca que la tarea del aprendizaje sea muy dificil para la
mayoria de los algoritmos, pues el espacio de busqueda estara escasamente poblado,
y el modelo no seria capaz de diferenciar correctamente lo que seria ruido o dato
relevante [69].

La mayoria de los autores coinciden en que la Seleccién de Rasgos puede ser divi-
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dida en dos grandes tareas: decidir qué rasgos son los que mejor describen el contexto
y seleccionar cudl es la mejor combinacion de estos que mejore la precisién predictiva;
sin embargo, las discrepancias ocurren por los criterios usados para definir tanto la
relevancia como la redundancia en los datos [9]. En aras de determinar la relevancia,
en el ano 1991 Almuallim y Dietterich estuvieron de acuerdo en que la relevancia de
la informacién debe ser considerada como un valor booleano (relevante o no relevan-
te), libre de ruido y definida en términos de distribuciones de probabilidad, de esta
forma era posible obtener una estimacion confiable que sugiriera la eliminacién de

rasgos claramente identificables [70].

Existen dos grandes aproximaciones en la seleccion de rasgos: la evaluacién indi-
vidual y la evaluacion por subconjuntos. La evaluacion individual también conocida
como Feature Ranking [71], evalia individualmente los rasgos asignandoles pesos de
acuerdo con el nivel de relevancia del rasgo. Por otro lado la evaluaciéon por subcon-
junto, parte de la creacién de subconjuntos de rasgos candidatos basados en cierta
estrategia de busqueda [16]. Otra clasificacién de los métodos de seleccién de rasgos
puede ser la definida en [72], dividiéndolos en tres grupos: filtros (Filters), envolturas

(wrappers) y embebidos (embedded).

El primero de ellos incluye a los algoritmos de seleccion de rasgos que son inde-
pendientes del algoritmo predictor. Tipicamente estos algoritmos buscan identificar
aquellos rasgos que tienen poca probabilidad de ser ttiles para el andlisis de los da-
tos. Los métodos de filtrado se basan en la evaluacion de alguna métrica calculada
directamente sobre los datos sin recibir retroalimentacion del algoritmo predictor;
consecuentemente, los algoritmos de filtrado usualmente son computacionalmente

menos costosos que los métodos de envoltura (Wrappers).

Los métodos wrapper funcionan como una envoltura alrededor del algoritmo pre-
dictor que entrega en cada iteracién un subconjunto diferente de rasgos y recibe
la retroalimentacion del desempeno alcanzado. Generalmente dicha retroalimenta-
cion esta en términos de la precisién predictiva alcanzada por el algoritmo predictor
usando un subconjunto especifico de caracteristicas. El enfoque de envoltura busca
mejorar el desempeno de un predictor especifico a través de la busqueda del subcon-

junto 6ptimo de caracteristicas [9].

El tercer grupo de métodos de seleccion es muy especifico del algoritmo en el
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cual estan incluidos. La busqueda del subconjunto de rasgos éptimos es realizada
durante el proceso de aprendizaje del clasificador. El proceso de aprendizaje y la
seleccion de rasgos no puede ser separada, pues la estructura de la clase de funciones
juegan un papel crucial [73]. Tienen la ventaja de que la seleccién que realizan
esta directamente interrelacionada con el modelo de clasificacion y es incluida en
los rasgos seleccionados; su desventaja radica en que no es tan intensivo como los
métodos de envoltura [74].

Tedéricamente, los métodos de seleccion de rasgos buscan sobre el conjunto de ras-
gos, tratando de encontrar el mejor de los 2V subconjuntos posibles, de acuerdo con
una funciéon de evaluacion determinada. Encontrar el mejor subconjunto es usual-
mente intratable, es por esto que el problema de la seleccién de rasgos adopta en
muchos casos métodos heuristicos de busqueda, con la idea de reducir la complejidad
computacional. Los autores Dash y Liu introdujeron en el annio 1997 una plataforma

bésica para los métodos de seleccién de rasgos, definida en los siguientes 4 pasos [75]:

1. Procedimiento de generaciéon para generar el proximo subconjunto candidato
2. Funcién de evaluacion para evaluar el subconjunto que se esta analizando
3. Criterio de parada para decidir cudando se detiene la busqueda

4. Procedimiento de validacién para determinar si el subconjunto es valido.

Teniendo en cuenta las diferencias de aplicacién de los conjuntos de datos, es
posible clasificar los métodos de seleccion en supervisados y no supervisados. La
diferencia entre ellos radica en el problema de clasificacién que se vaya a realizar. Si
se usa un conjunto de datos con sus respectivas clasificaciones para el aprendizaje
de determinados patrones, entonces, se denomina supervisado. Si solamente se usa
un conjunto de datos sin su clasificacion y su basamento es en su estructura interna,
entonces el método es no supervisado.

Dentro de los métodos para la seleccion supervisada se pueden encontrar los
algoritmos agrupados como filtros y envolturas, basados en sus dependencias con
sus respectivos métodos inductivos. Dentro de la seleccién no supervisada se pueden
encontrar métodos tales como Anélisis de Componentes Principales (PCA - por sus
siglas en inglés) [76], Factor de Andlisis y Analisis de Componentes Independientes
(ACT) [77].
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1.2.2. Construccion de objetos

La construccion o generacion de objetos, se enfoca en la creacion de nuevos objetos
no presentes necesariamente en el conjunto de entrenamiento, tratando siempre de
que contengan la informacion mas relevante, y utilizando estos para la clasificacion

final del problema en cuestion.

Con este objetivo, existe toda una familia de métodos de construcciéon de obje-
tos representativos del conjunto original. Son varias las ideas propuestas, como la
mezcla de objetos cercanos, el aprendizaje competitivo y los métodos basados en
Bootstrap [78]. De forma general presentan buenos comportamientos; en este sentido
toma especial atencién la seleccién de los pardmetros (generalmente por prueba y
error) y es necesario realizar suficientes iteraciones. Generalmente no se aplican si
existen variables cualitativas, por la dificultad de definir las operaciones de suma,
multiplicaciéon por un escalar y promedio con sentido en estos dominios.

El primer creador de un método de construcciéon de objetos fue Chang en 1974
[79]. Este método se basa en la sustitucién de manera iterativa los dos objetos mas
cercanos de la misma clase por su media ponderada, en dependencia de la degradacién
o no de la eficacia del clasificador. La ponderacion se realiza con los pesos asociados a
los objetos, que son inicializados en 1 y luego se suman para obtener el peso resultante
al ocurrir una mezcla. De esta manera se garantiza que los objetos resultantes de
varias mezclas, se mantengan lo mayor posible en su posiciéon actual. Este proceso,
que lleva asociado un alto costo computacional, es optimizado por el propio autor de
varias maneras. Debido a que la mezcla de objetos es guiada sélo por la consistencia,
el resultado final puede no ser representativo del conjunto original [80].

En 1998, Bezdek et al. [81], fueron los autores de un nuevo método basado en
el método de Chang, denominado MCA (Modified Chang Algorithm). Una de las
modificaciones introducidas es el empleo de un promedio simple entre objetos y no
una media ponderada. Ademads, se modificé el proceso de busqueda de candidatos
para realizar la mezcla mediante el particionado de la matriz de distancias original en
submatrices de igual clase. De esta forma se disminuye considerablemente la cantidad
de comparaciones que se realizan para buscar los objetos que son mas cercanos.

Mollineda et al. en el 2002 [80] introdujeron a su vez una variante de MCA,

substituyendo la mezcla de objetos por la mezcla de agrupamientos (clusters). Los
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objetos resultantes del método son los centroides de los grupos resultantes. Para
agilizar el proceso de busqueda, se utiliza la desigualdad triangular, es por esto que

solo puede ser aplicable en espacios métricos.

Otro enfoque es el aprendizaje competitivo, dentro del mismo existen varios re-
presentantes, tales como el LVQ (Learning Vector Quantization) [82], DSM (Decision
Surface Mapping) [83], LVQ-TC (Learning Vector Quantization with Training Coun-
ters) [84] y VQ (Vector Quantization) [85]. En general estos métodos se basan en
la idea de la seleccion aleatoria de un subconjunto inicial de instancias, y su modi-
ficacion en varias iteraciones. La estrategia de que "el ganador se lo lleva todo” es
utilizado en casi todos, siendo el objeto mas cercano a cada objeto del conjunto ini-
cial desplazado. La direcciéon del desplazamiento de los objetos coincide con la linea
recta que une al prototipo con el objeto analizado. La direccién es determinada segin

las clases de ambos objetos, si son iguales se acercan, si son diferentes se alejan.

La teoria de los Conjuntos Aproximados (Rough Sets Theory - RST), también
has ido utilizada con este objetivo. Entre los modelos desarrollados a partir de esta
herramienta matematica se encuentran el Edit2RS y el Edit3RS definidos en [17], que
permite la creacién de nuevos objetos al ser reetiquetados aquellos que pertenezcan
al conjunto frontera de cada clase presente en el conjunto de entrenamiento, aunque
también forman parte del grupo de modelos de seleccién de instancias. El primero
realiza la seleccion de aquellas instancias que se encuentran en la aproximacion in-
ferior de cada clase, reetiquetando las instancias del conjunto frontera a partir del
andlisis de los k-vecinos mas cercanos para cada instancia, y de esta forma se logra
obtener mejores resultados. El tercer modelo, sigue el mismo esquema, pero reeti-
queta el conjunto frontera a partir de la funcién de pertenencia aproximada definida
por Grabowski en el 2003.

Hamamoto et al. en 1997 [86] desarrollaron cuatro métodos de Bootstrap. En
estos métodos los objetos son construidos por la regla de los k vecinos mas cercanos
de su misma clase de objetos seleccionados al azar. Es tarea del usuario definir el
nimero de iteraciones que se realizaran, de los cuales se selecciona el resultado con

menor error.
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1.2.3. Seleccién de objetos

Como ya es sabido en el proceso de clasificacion supervisada, la fase entrenamiento
es de suma importancia. Dicho aprendizaje esta orientado por los datos que contiene
la base de casos de entrenamiento. Es usual en los problemas de la vida real, que esta
base de casos contenga informacion vana para el proceso de clasificacion; entiéndase
por esto: casos superfluos, que pueden contener ruido o que pueden ser redundantes
[31]. Es por esto que se hace necesario la eliminacién de estos casos de la base de
conocimiento inicial.

Dado un conjunto de entrenamiento, el objetivo de los métodos de seleccion de
instancias es obtener un subconjunto que no contenga instancias superfluas de forma
tal que no se degrade la Exactitud de la Clasificacién que se obtenga de usar el
subconjunto de instancias resultante de la seleccion. Estos métodos pueden generar
subconjuntos de forma incremental, adicionando instancias a medida que se explora
el espacio de conocimiento. Otra alternativa es el modelo decremental, que parte
del conjunto de conocimiento inicial y va eliminando instancias hasta encontrar el
subconjunto 6ptimo de acuerdo con el algoritmo utilizado.

A través de la selecciéon de instancias, el conjunto de entrenamiento es reducido, lo
cual pudiera ser 1til a la hora de reducir el tiempo durante el proceso de aprendizaje,
particularmente en los modelos basados en instancias, donde la clasificacion de una
nueva instancia hace uso de todo el conjunto de entrenamiento.

Al igual que en la seleccién de rasgos, en dependencia de la estrategia que se use;

la seleccién de instancia se puede dividir en dos grandes grupos [31]:

= Wrapper: el criterio de seleccion esta basado en la precision obtenida por el cla-
sificador, debido a que comunmente las instancias que no aportan a la precision

del clasificador, son descartados del conjunto resultante.
= Filtros: el criterio de seleccion usa una funcién de seleccién que no es basada
en el clasificador.
Métodos de envoltura (Wrapper)

La mayoria de los métodos tipo envoltura que se han propuesto estan basados en
el clasificador K-NN. El CNN (Condensed Nearest Neighbor) [87] viene siendo uno de
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los més antiguos, este método sigue el modelo incremental y su rutina inicial consiste
en incluir de forma aleatoria en el conjunto resultante S, una instancia perteneciente
a cada una de las clases del problema. Seguidamente cada instancia del conjunto
original es clasificado usando S como conjunto de entrenamiento; si la instancia es
clasificada incorrectamente , entonces es incluida en el conjunto S, de esta forma
se persigue la idea de que si existiera otra instancia parecida a esta, entonces se
clasificaria correctamente. Uno de los inconvenientes de este modelo es que pudiera
retener instancias que constituirian ruido dentro del conjunto resultante. Un enfoque
incremental basado en instancias lo constituyen los métodos IB2 e IB3, que toma
como base el mismo mecanismo desarrollado por el CNN, tomando como valor de
k=1.

A partir de este método se derivan un conjunto de métodos entre los que se
encuentran el SNN (Selective Nearest Neighbor) [88], el cual genera el conjunto S de
forma tal que cada instancia del conjunto original esté mas cercano a un miembro
del conjunto S que cualquier otro, esto se pudiera entender como que cada instancia
serfa correctamente clasificada por el clasificador 1-NN, usando como conjunto de
entrenamiento a S. Otra variante dentro de este grupo es el GCNN (Generalized
Condensed Nearest Neighbor) [89], su funcionamiento es idéntico al del CNN;, solo
que incluye un criterio de absorcién de acuerdo con un umbral. Esto se traduce en que
para cada instancia, la absorcion se calcula en términos de los vecinos mas cercanos
y los enemigos més cercanos (aquellas instancias mas cercanas pero que pertenecen

a otra clase).

Otro de los métodos de seleccién de instancia es el ENN (Edited Nearest Neigh-
bor) [90] que se enfoca en descartar las instancias ruidosas presentes en el conjunto
de entrenamiento. Este método descarta aquellas instancias cuando la clase es dife-
rente de la clase mayoritaria de sus k vecinos més cercanos (generalmente ENN usa
k = 3). Una extensién del ENN es el RENN (Repeted ENN), método que aplica re-
petidamente ENN hasta que todas las instancias presentes en el conjunto resultante
S sean de la misma clase que la clase mayoritaria a la que pertenecen sus k vecinos
més cercanos. Otra variante es el all K-NN [91], este método parte de iterar la rutina
del algoritmo K-NN £k veces etiquetando las instancias que son mal clasificadas. Una

vez que las iteraciones se detienen, todas las instancias etiquetadas, se descartan del
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conjunto de entrenamiento.

Asociados al K-NN se pueden mencionar también los cinco métodos propues-
tos por Wilson y Martinez en el ano 2000 [92]: DROP1, DROP2, DROP3, DROP4
y DROP5 (Decremental Reduction Optimization Procedure). Dichos métodos estan
basados en el criterio de asociacién. Las asociaciones de una instancia determinada
son aquellas instancias, sobre las cuales dicha instancia forman parte de sus veci-
nos mas cercanos. En dependencia del orden del modelo, sus rutinas varian en el
andlisis del conjunto inicial y la aplicacién simultanea de un modelo con otro. Otro
modelo relacionado con el criterio de asociacién es el ICF (Iterative Case Filtering
algorithm) propuesto por Brighton y Melish en el ano 2002, el cual estd basado en
la accesibilidad y cobertura de cada instancia que no son mas que el conjunto de
vecinos mas cercanos y el conjunto de asociaciones respectivamente. De esta forma
las instancias son descartadas si la cardinalidad del conjunto de acceso es mayor que
la cardinalidad del conjunto de cobertura, y se considera la instancia como ruido

dentro del conjunto de entrenamiento [93].

Existen modelos de clasificadores que también se aplican para la seleccion de
instancias, dentro de este grupo se pueden encontrar las Maquinas de Vectores de
Soporte (SVM por sus siglas en inglés), que definen como vector de soporte el sub-
conjunto de instancias seleccionadas por el clasificador, en vez de usar el vector como
discriminante de clases. Varios trabajos se pueden encontrar en la literatura, tales
como el propuesto por Yuangui et al. [94] y SV-KNNC (Support Vector k-Nearest
Neighbor Clustering) [95], que combinan este tltimo con elementos de clasificacion

no supervisada.

La variedad de técnicas aplicadas a esta tarea ha incluido los modelos de Algorit-
mos Evolutivos (AE) y bioinspirados. Los primeros se basan en la evolucién natural,
donde la idea principal consiste en una poblacion inicial de cromosomas correspon-
diendo con el subconjunto de instancias seleccionadas en dependencia de la estrategia
que se escoja. A partir de la poblaciéon inicial y de acuerdo con la funcién de eva-
luacién, se seleccionan los mejores cromosomas (subconjunto de instancias); con el
objetivo de realizar las combinaciones y mutaciones generando nuevos cromosomas.
Este proceso se realiza tantas veces como se haya definido el niimero de generaciones

a generar. En la aproximacién biolégica se peuden encontrar el método CSA ( Clonal
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Selection Algorithm) [96], basado en la idea de un sistema de inmunidad artificial. La
idea parte de que si existe un patégeno que ataca a un cuerpo, un conjunto de células
(antigenos) trabajan en conjunto para defenderlo. Con el objetivo de proveer una res-
puesta al patégeno, las células memorizan y mutan para adaptarse al atacante, pero
del conjunto completo solo un grupo es capaz de contrarrestar al patégeno. Siguiendo
esta idea, el modelo identifica los antigenos (instancias) en el cuerpo (conjunto de
entrenamiento) de forma aleatoria; una instancia por clase, entonces un patdgeno
(conjunto de instancias) ataca el sistema seleccionado y repetidamente un conjunto
de clones, parecidos al patéogeno muta, con la idea de seleccionar los mejores.

Otra forma de encontrar el subconjunto optimal de instancias es con el método
BSE (Backward Sequential Edition), que usa la busqueda secuencial regresiva [97].
Este es un método decremental que evaliia cada una de las instancias a través del uso
de un clasificador y desecha la instancia que obtenga el menos valor de contribucion a
la clasificacién para el subconjunto parcial de entrenamiento; este proceso se realiza
repetidamente hasta que la precisién de la clasificacién empiece a decrecer. Una
variante de este mismo método lo constituye el RFOS (Restricted Floating Object
Selection), adaptando la busqueda secuencial flotante utilizada por el BSE en su
rutina de exploracién, pero esta vez de forma restricta, debido al costo computacional

de la busqueda secuencial flotante [98].

Métodos filtro

En un conjunto de entrenamiento, se pueden encontrar instancias que se situan
tanto en el borde como en el interior de los grupos de clases. Se puede definir como
instancia frontera de una clase determinada, si dicha instancia constituye uno de los
vecinos mas cercanos de otra clase, de igual manera, el caso contrario, constituye una
instancia interior. El conocimiento de las clases fronteras de una clase determinada,
brinda una informacién muy valiosa, pues permite la discriminacién de las regiones
dentro del conjunto de entrenamiento [99]. Muchos de los métodos de filtrado de
instancia, se basan en la informacién de las instancias fronteras para realizar la
seleccién de las instancias.

Son variadas las propuestas en la literatura; Riquelme et al. presentaron en el afno

2003 [100] un modelo basado en las instancias fronteras, el método POP (Pattern by



Capitulo 1. Seleccion y construccion de objetos para el mejoramiento de
clasificadores supervisados 30

Ordered Projections), descarta las instancias interiores y selecciona algunas de las
instancias fronteras. Este modelo se apoya en el concepto de debilidad, que no es més
que el numero de veces que aparece una instancia como frontera en una clase. De
acuerdo con este concepto, el método descarta las instancias cuyo valor de debilidad
sea igual al nimero de atributos que describen a las instancias del conjunto de
entrenamiento. El método POC-NN (Pair Opposite Class-Nearest Neighbor) [101]
también selecciona las instancias frontera. El proceso de seleccién en este método
calcula la media de las instancias en cada una de las clases. El calculo se realiza para

cada clase, tomando como referencia las instancias de las demas clases.

Existe otro enfoque, esta vez basado en los drboles k-dimensionales (kd-trees),
propuesto por Narayan et al. [I02]. EN este método se construye un arbol binario
donde la raiz contiene todas las instancias; para construir un nuevo hijo, se seleccio-
na un pivote, el cual es la caracteristica con la maxima diferencia entre los valores
consecutivos ordenados; los nodos izquierdos contienen aquellas instancias cuyos va-
lores para el correspondiente atributo es menos que el valor de diferencia maxima
y las demds instancias anteriores, se incluyen en el nodo derecho. Este proceso se
repite hasta que no sea posible la divisién de los nodos. Finalmente se seleccionan

las instancias que quedan en los nodos hojas.

Una idea interesante es intentar realizar seleccién de instancias a través de los
métodos de agrupamiento; modelos surgidos de la clasificaciéon no supervisada. Un
primer grupo de los mismos, se basa en el agrupamiento de las instancias del con-
junto de entrenamiento, a partir de ahi; se seleccionan las instancias centrales de los
grupos creados, tales como el GCM (Generalized-Modified Chang Algorithm) creado
por Mollineda et al. [80] en el 2002 y el NSB (Nearest Sub-class Classifier) desarro-
llado por Venmann et al. en el 2005 [103]. El otro gran grupo luego de agrupar las
instancias, selecciona aquellas que pertenecen a la frontera de los grupos creados,
como es el caso del OSC(Object Selection by Clustering) creado por Olvera-Lopez et
al. en el 2007 [104].

En la literatura, algunos métodos consisten en asignar pesos a las instancias y
seleccionar aquellas instancias que posean un peso dentro de un rango aceptable.
El método WP (Weighting Prototypes) propuesto por Paredes y Vidal [105] usa el

gradiente descendiente para calcular los pesos de cada instancia, en términos vecinos
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mas cercanos y enemigos méas cercanos; de esta forma aquellas instancias con mayor
peso son eliminadas. De igual manera surge el método PSR (Prototype Selection by
Relevance), el cual calcula la relevancia de cada clase del conjunto de entrenamiento.
Esta relevancia se determina en términos de la similaridad promedio, es decir aquellas
instancias més similares dentro de las misma clase, y de ellas las més relevantes. El
PSR selecciona un porcentaje de las instancias mas relevantes por clase y de ellas

las mas similares pertenecientes a distintas clases.

Dentro de los modelos desarrollados partiendo de la representacién en grafos del
conjunto de entrenamiento, se encuentra el método de edicién basado en un grafo
de Gabriel (GGE - por sus siglas en inglés), el cual como su nombre lo sugiere usa
un grafo de Gabriel. Este grafo estd definido de la siguiente forma. Por cada par de
puntos (p;,p;) en el conjunto de referencia {X, 6}, se construye la esfera diametral,
denotada por, S(p;, p;), es decir, la esfera de manera que (p;, pj) forma el didmetro
de S(pi,p;). Dos puntos p;, p; se dicen ser vecinos Gabriel si S(p;, p;) estd vacia, es
decir, si no hay otros puntos de {X, 8} distintos de p; y p; se encuentran en S(p;, p;).
El grafico Gabriel se obtiene al unir un par de puntos con un con una arista si son
Vecinos Gabriel [106]. A partir de este grafo, el método de GGE, elimina aquellos

objetos que cuyos vecinos no sean de la misma clase.

En el 2002 Toussaint hizo uso del grado de proximidad de vecindad relativa para
la edicién de los vecinos mas cercanos. Se crea un grafo de proximidad formado por un
conjunto de aristas definidas de la siguiente forma Edges = {(p,q)/ Npy NT = 0},
donde p y ¢ son vértices, T el conjunto de entrenamiento y A,, la interseccién
entre las hiper-esferas centradas en p y ¢ respectivamente, con radio |p — ¢| [107].
A partir de este aporte, surge el método de edicion RNGE (Relative Neighborhood
Graph Editing), que calcula el grafo de proximidad de la vecindad relativa sobre un
conjunto de entrenamiento y elimina los objetos mal clasificados por sus vecinos en
el grafo [108].

Se reportan en la literatura también el enfoque basado en grafos de maxima
similaridad (MSG por sus siglas en inglés), el cual es un grafo dirigido donde cada
objeto es conectado a su vecino mas similar. Formalmente este grafo se define por un
par G(T,0), donde T es un conjunto de entrenamiento y # un conjunto de aristas.

De esta forma, dos objetos x,y € T forman un una arista si maz,er{sim(z,0)} =
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sim(x,y), donde sim(z,y) es una funcién de similaridad usualmente definida en
términos de la distancia Euclidiana, aunque de forma general se puede usar cualquier
similaridad. Basados en las caracteristicas de este tipo de grafos, se definen dos
nuevos métodos de seleccion de instancias, el MSEditA y el MSEditB, ambos calculan
inicialmente el grafo de maxima similaridad sobre el conjunto de entrenamiento 7" y
luego deciden cual objeto van a eliminar. E1 MSEditA elimina un objeto si contiene
al menos uno de sus més similares (sucesores), perteneciente a una clase diferente.
El MSEditB por su parte elimina un objeto si entre sus objetos mas similares, la

clase mayoritaria es de una clase diferente [108].

Al igual que en los métodos de construccién de objetos también en la seleccion
de instancias, se hace uso de la teoria de los conjuntos aproximados [109]. Este
enfoque se basa en la posibilidad que brinda la teoria de obtener dos aproximaciones
importantes a partir de un conjunto de entrenamiento original, Aproximacién Inferior
y Aproximacion Superior, a partir de estas aproximaciones es posible obtener un
conjunto de instancias que se encuentran en la frontera es estas aproximaciones. En
[T7] se definen dos modelos de seleccion de instancias que permiten reducir la cantidad
de elementos del conjunto de entrenamiento original Edit1RS. Este modelo, se basa
en el calculo de las aproximaciones inferiores para cada clase y seleccionando aquellas
que pertenecen a esta aproximacion, de esta forma se eliminarian aquellas instancias

que no pertenecen con certeza a la clase aproximada.

1.3. Conclusiones del capitulo

En la literatura estd demostrada la importancia que posee la clasificacién super-
visada en la solucion de problemas de la vida real. Para realizar esta tarea se han
desarrollado disimiles métodos agrupados en dependencia del enfoque que define su
comportamiento. En el presente capitulo se realizé una panoramica de algunos de los
métodos de los enfoque pertenecientes al Reconocimiento de Patrones. Otro elemento
importante y con gran interés en la comunidad cientifica, es el pre-procesamiento de
los datos con los cuales son entrenados los distintos métodos de clasificacion. Hay que
tener en cuenta que todos adolecen de al menos alguna deficiencia para trabajar con

valores ruidosos, perdidos e irrelevantes, los cuales provocan que su precision se vea



Capitulo 1. Seleccion y construccion de objetos para el mejoramiento de
clasificadores supervisados

33

afectada de una u otra manera. En aras de resolver estas deficiencias, se analizaron
distintos enfoques para filtrar y refinar los datos de entrenamiento, y se demuestran
los resultados positivos obtenidos por cada uno de ellos. Se destaca la carencia de

métodos de pre-procesamiento de objetos para el Clasificador Asociativo Gamma,

centro de esta investigacion.



Capitulo 2

Seleccion de objetos para el

clasificador Gamma

En la literatura se puede apreciar la amplia gama de algoritmos de seleccion de
instancias [110][31]. La mayoria de los mismos estdn enfocados a mejorar el rendi-
miento del clasificador KNN principalmente los métodos de envoltura, como se puede
apreciar en el epigrafe 1.2.3 al igual que para otros clasificadores como el ALVOT
[28] v las redes neuronales [I1I]. Debido a los resultados presentados por el Cla-
sificador Asociativo Gamma, es interesante observar el impacto de la seleccion de
instancias para este clasificador, estos resultados se pueden apreciar en [I12]. Persi-
guiendo este objetivo, se propone un nuevo método para la seleccién de instancias
para el Clasificador Asociativo Gamma, tomando como base su funcionamiento, lo
que permite refinar el conjunto de entrenamiento sobre el cual se basa durante la fase
de entrenamiento y de clasificacion. Esta idea esta avalada por el supuesto de que
un clasificador mejora su exactitud si el conjunto de entrenamiento es pre-procesado,

usando elementos especificos del propio clasificador [113].

En este capitulo se introduce un nuevo modelo para el pre-procesamiento de da-
tos mediante la seleccion de instancias relevantes. El modelo incorpora elementos de
la Teoria extendida de los Conjuntos Aproximados, y de la clasificaciéon de patrones
basada en el enfoque asociativo. Se definen en este capitulo las bases para calcular
los conjuntos aproximados, haciendo uso de una nueva similitud basada en el funcio-

namiento del Clasificador Asociativo Gamma. A partir de estos elementos tedricos

34
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y tomando como como base el modelo de seleccién de instancias definido en [17], se

logra obtener un nuevo algoritmo de seleccién de instancias.

2.1. Propuesta de los conjuntos aproximados ba-

sados en la Gamma similitud

Como se mencionaba previamente en la tesis, el clasificador Gamma constituye
uno de los clasificadores supervisados con desempeno competitivo dentro del enfoque
asociativo [6]. A diferencia de otros clasificadores de este enfoque, el Gamma es un
clasificador basado en instancias, y tiene una estrategia de entrenamiento perezosa.
Posee, ademas, una funcion de similitud propia para realizar las comparaciones entre
los objetos. La presencia de esta similitud constituye un punto de contacto de este
clasificador con el enfoque extendido de la Teoria de los Conjuntos Aproximados,
que utilizan relaciones de similitud en sus definiciones. A continuacién, se explica en
detalle el funcionamiento del clasificador Gamma, y posteriormente, se abordan las
definiciones asociadas a la propuesta de los conjuntos aproximados haciendo uso de

esta similitud.

2.2. Funcionamiento del Clasificador Asociativo Gam-

ma

El Clasificador Asociativo Gamma consta de dos fases: entrenamiento y clasifi-
cacion. La fase de entrenamiento de este clasificador inicia con una transformacion
de los datos, para su conversion a binario, utilizando para ello el cédigo de Johnson-
Mébius modificado [6].

Para poder realizar la transformacion, es necesario definir la cantidad de bits en
los cuales se va a a codificar el valor. Supéngase que se desean codificar los siguientes
numeros (5, 8, 10, 3, 6) con 13 bits. Para esto se resta del total de bits el nimero
que se desea representar; el resultado de esta operacién corresponde con la cantidad
de bits con valor 0 que seran concatenados al inicio de la secuencia y el resto de los

bits tendrian el valor 1, como se muestra a continuacion:
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Para el nimero 5 se tendria 13-5 ceros seguidos de 5 unos.

Para el nimero 8 se tendria 13-8 ceros seguidos de 8 unos.

Para el nimero 10 se tendria 13-10 ceros seguidos de 10 unos.

Para el nimero 6 se tendria 13-6 ceros seguidos de 6 unos.

Tabla 2.1: Codificacién Johnson Mobius modificado

Numero Codigo Jonhson Mobius modificado

5 0000000011111
8 0000011111111
10 0001111111111
3 0000000000111
6 0000000111111

Posteriormente, este conjunto de entrenamiento ya transformado, y conocido co-

mo conjunto fundamental, es almacenado para su uso en la fase de clasificacion.

La fase de entrenamiento del Gamma también incluye la realizacion de la esti-
macion de varios parametros. En la tabla se muestran los parametros a estimar

para dicho clasificador, asi como las propuestas que se han realizado para su céalculo.
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Tabla 2.2: Parametros a estimar para el clasificador Gamma
Parametros | Descripciéon Propuesta

P
em(J) Valor que determina el nimero de digitos necesarios para | \/ T}

la codificacién de los rasgos

@
Il
—

<3
o
3
<

p Parametro de paro y valor maximo permitido para el
parametro 6, esto permite continuar buscando la desam- w0, '
biguacion de los patrones cercanos a la frontera; de esta _\/0 <\/1 xf)
forma cuando 6 = p,el clasificador deja de iterar y asig- -
nara una clase
n
£0 Parametro de pausa que permite realizar una evaluacién /\ em(J)
del patrén a clasificar, con el objetivo de determinar si o P
pertenece o no a la clase desconocida /\(] (Vl T
= i=
w Vector de pesos para cada uno de los rasgos que descri- | w; = 1,4 =
ben el patrén, indicando la importancia de cada rasgo | 1,2,...,n
para la clasificacién
0 Pardmetro que determina cuén diferentes son los valores | § = 0 (valor ini-
de cada rasgo como para que el operador gamma los | cial)
considere similares
d Variable a ser evaluada para decidir si el patréon a clasi- | d = \/ ¢

ficar, pertenece a la clase desconocida o a alguna de las

conocidas

La fase de clasificacion del Gamma comienza transformado en patron a clasificar

de la misma forma en que fueron transformados los patrones del conjunto de entre-

namiento. Asi, se eliminan las componentes negativas, los nimeros decimales y se

obtiene, finalmente, un patrén binario. A continuacién se muestra un ejemplo.

Ejemplo: Supdngase que el patrén a clasificar es el siguiente: (4,8,3,—2,5) y los

siguientes valores de e,,: {7,5,8,6} donde e; es la cantidad de bits en los cuales se

deben codificar cada uno de los valores del patrén.

Luego de transformado, el clasificador Gamma comienza un proceso iterativo que
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es la clave de su fase de clasificacion. Para ello, se utiliza el operador de similitud
generalizado ecuacién . Luego, se calcula el promedio de la similitud generalizada
para cada clase. Si se encuentra un maximo tnico, el proceso termina. Si no, se
tienen en cuenta los valores de los parametros de paro y pausa, asi como el valor del

parametro ¢, en un proceso iterativo. En la figura se ilustra dicho proceso.

Figura 2.1: Proceso iterativo del clasificador Gamma

Como se aprecia, un elemento crucial en la fase de clasificacién del Gamma es
la similitud generalizada, que, en tltima instancia, determina la clasificaciéon de los

patrones.
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2.3. Conjuntos Aproximados basados en la Gam-

ma similitud

La Teorfa extendida de los Conjuntos Aproximados se basa en el uso de relaciones
de inseparabilidad que no son relaciones de equivalencia [I09]. Tipicamente, se utili-
zan relaciones de tolerancia o similitud con el objetivo de manejar valores continuos.
Teniendo en cuenta el operador de similitud generalizado del clasificador Gamma, es
posible usarlo para definir una relacion basada en semejanzas que permita estable-
cer las relaciones entre los objetos. Asi, se puede utilizar la informacion contenida
en las aproximaciones de las clases para detectar las instancias relevantes, y poder
eliminar aquellas que sean consideradas ruidosas o mal clasificadas. Dado que el cla-
sificador Gamma considera la similitud global de un objeto hacia todas las clases del
problema, una definicién de aproximaciones basada en vecindad [114][115][116] no se
considera adecuada, puesto que no refleja el funcionamiento del clasificador. Por ello,
se consider6 definir una funciéon de Gamma similitud, y utilizarla en la definicién de
las aproximaciones superior e inferior del nuevo conjunto Gamma aproximado.

La Gamma similitud propuesta (GBS) utiliza el operador de similitud generali-
zado, pero considera la desviacion estandar de los rasgos en lugar del parametro 6,
que toma valores iterativos.

Se decidié utilizar la desviacion estandar para sustituir el parametro 6 en el
calculo de la similitud, debido a los beneficios que ofrece la desviacién estandar como
medida de dispersiéon de los datos. La desviacién estandar es una de las medidas mas
ampliamente utilizadas con este fin [I17][118]. Es una medida de variacién absoluta
que considera la variacién real de los datos presente en un conjunto de datos, lo cual
ofrece un conocimiento adicional de los datos con los que se trabaja. Asi, se considera
que si las diferencias entre dos valores son menores que la desviacién presente en el
conjunto de datos, estos valores (aunque diferentes) son lo suficientemente cercanos
como para ser considerados similares.

Sea n la cantidad de observaciones en un conjunto de datos, y sea z la media

aritmética de dichos valores, la desviacion estandar se calcula como:

n—1
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Sean x y y dos instancias, la Gamma similitud entre ellas se calcula como:

p
GBS(z,y) = sz‘ * Vg(%a Yi, 05) (2.2)

i=1
donde p es la cantidad de rasgos que describe a las instancias, s; es la desviacion
estandar para el i-ésimo rasgo, x; y ¥; son los dos vectores binarios asociados al i-
ésimo rasgo en las instancias x y ¥y, respectivamente y w; es el peso asociado al rasgo
i.
Considerando que el operador v,(x;, y;, 0;) (ecuacién y el peso w; estan de-
finidos en [0,1], la funcién queda definida 0 < GBS(x,y) < p.

1 m —ugla(x,y)mod2] < o;

V(@i yis 04) = { (2.3)

0 en otro caso

Teorema 1 La funcion propuesta es simétrica.

Demostracién Por definicién v,(x;, y;, 0;) esta definida como se muestra en la ecua-
cion . Analizando las definiciones del operador ug y del operador a se tiene que
la expresion m — ugla(z, y)mod2] es equivalente a |z; — y;|, por lo que el operador

gamma generalizado quedaria como:

1 osi (Joi—yil) <o (2.4)

0 en otro caso

’Yg(xi,?/zwai) = {

De acuerdo con las propiedades del operador médulo, se tiene que |z; — y;| =
|y; —x;|. Por ello, v, (24, yi, 0) = 74(vi, i, 0). Luego queda demostrado que el operador
gamma de similitud generalizado es simétrico. Aplicando las propiedades de la suma,
Sim1 Wi % Yg(@is Ui, 03) = Simq Wi * Yg(¥ir T4, 03) , se tiene que la funcién GBS es

simétrica |}

Sea un sistema de decision DS = (U, AUC'), donde U es un universo de objetos,
descrito por los rasgos presentes en A = {A4;,...,A,}, con un rasgo de decisién C.
Los conceptos asociados a las clases de decision, para el rasgo C' se denotardn como
{Cy,...,Ci}.

Se propone una la relacién de semejanza R basada en la funcion de Gamma simi-

litud (ecuacién [2.4)), siendo reflexiva dado que cada instancia es similar a si misma,
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siendo GBS(x,z) = p, donde p es la cantidad de rasgos que describe a las instancias.
Asi, se considera que xRz es siempre verdadero. Dos instancias x,y € U,z # y se

consideran similares de acuerdo con esta relacién, si y solo si:

TRy +» GBS (z,y) = max,cy, 2, {GBS(x,2) > €, } (2.5)

Definicién 1 Sea x una instancia que pertenece al concepto C;, el umbral €, se

calculard como maz,cy—c,{GBS(z,2)}.

La clase de semejanza de una instancia x € U con respecto a un conjunto de
atributos B C A en un conjunto Gamma aproximado se denota como Rp(z) y
estd formada por el conjunto de objetos que son similares a x de acuerdo con la

relacion R y estara dada por:

Rp(x)={y € U :yRpz} (2.6)

Teniendo en cuenta que la relacion de semejanza propuesta no cumple la propie-
dad de ser simétrica, se considera la relacién inversa de R , denotada como R™! |
donde xR~y significa que “y es similar a = de acuerdo con la relacién R” [119]. Asf,
la relacién inversa R~! es la clase de las instancias de referencia a las cuales x es

similar:

Ry'(z) ={y € U :yRy'z} (2.7)
Teorema 2 La relacion de semejanza propuesta NO es simétrica.

Demostracion Para la demostracion de la no simetria de la relacién de semejanza
propuesta, se utilizara la presentacién de un contraejemplo. Sea el siguiente sistema

de decision:

Al | A2 | A3 | Clase
O1| 3] 6 | 2 A
021 4 5) 1 B
032 1|5 ]| 3 B
O4| 3 | 5| 2 A




Capitulo 2. Seleccion de objetos para el clasificador Gamma

Las desviaciones estandar para cada rasgo toman los siguientes valores:

Calculando la funcién de similitud GBS para cada par de instancias se tiene que:

Al

A2

A3

0.50

0.82

GBS 01 02 03 04

Ol |1+414+1=3[04+0+0=0{04040=0|14+0+1=2
02 [0+04+0=0[1+1+1=3|04+1+0=1|04+1+0=1
03 [0404+0=0|0+140=1|14+1+1=3]04+14+0=1
04 |1404+1=2|0+140=1|04+1+0=1|14+14+1=3

Analizando la relacién R para cada par de instancias, donde por definicion que

rRx es siempre verdadero, y Ry <> GBS(z,y) = max,cy ,2.{GBS(x, 2) > €.}, se

tiene:
R 01 02 03 04
O1 | Verdadero Falso Falso Verdadero
02 Falso Verdadero | Verdadero | Verdadero
03 Falso Verdadero | Verdadero | Verdadero
O4 | Verdadero Falso Falso Verdadero

Como se aprecia, la relacion de semejanza definida no cumple la propiedad de ser

simétrica. |

Para definir las aproximaciones inferior y superior de un concepto (clase) C; en
el conjunto Gamma aproximado, se analizara la relaciéon que tienen las instancias
pertenecientes a este concepto con el resto de las instancias de su clase de semejanza
[120]. En este caso, se analizard su Gamma similitud, de acuerdo con el funciona-
miento del Clasificador Asociativo Gamma, teniendo en cuenta que la relacion de
semejanza R que se establece (ecuacién esta basa en la Gamma similitud.

La aproximacion inferior de un concepto C; con respecto a un conjunto de atri-
butos B C A se denota como IN Fg(C;) y estard dada por:
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INFp(C;)) ={z €U : {R (x) — {a}} # 0A C C;} (2.8)

Considerando una instancia x € Cj, se tiene que por definicién xRy < GBS(z,y) =
MaT ey, 2 GBS (2, 2) > €, }. Como €, = max.cy—c,{GBS(z, 2)}, entonces se tiene
que zRy <> y € C;. Asi, la definicion de aproximacién inferior del concepto C; puede

ser simplificada como:

INFp(C;)) ={x €U :{R *(z) — {x}} # 0} (2.9)

La aproximacién superior del concepto C; con respecto a un conjunto de atributos
B C A se denota como SUPg(C;) y estara dada por:

SUPR(C) = {z € U: R (x)NC; # 0} (2.10)

La region limite de un concepto C; con respecto a un conjunto de atributos B C A

en un conjunto Gamma aproximado estara dada por:

LIMg(C;) = SUPy(C;) — INFp(Cy) (2.11)

Considérese como ejemplo el sistema de decisién que se muestra en la tabla
al cual se le ha calculado la desviacién estandar de cada rasgo. Se desea obtener las

Gamma aproximaciones de los conceptos A y B.

Tabla 2.3: Sistema de decisién

Instancia | A; | Ay | Clase

Iy 1|3 B
I, 6 2] A
I 716 A
I3 6 | 7 A
1y 2 |3 B
I 6 | 3 B
o 27 2

Se calcula el valor del umbral €, de cada instancia a partir de la Gamma similitud
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entre las instancias del concepto A con respecto a instancias del concepto B (tabla

2.4]) y viceversa (tabla [2.5)):

Tabla 2.4: Similitud de las instancias del concepto A a las instancias del concepto B
GBS | L | L | I3]¢e;
Iy 1170101
I
I 2111112

Tabla 2.5: Similitud de las instancias del concepto B a las instancias del concepto A

GBS | I | I, | 15 | &,
L |11

I,

I |00

Calculando las Gamma similitudes (tabla[2.6) se obtienen las clases de semejanzas

de las instancias del ejemplo de la tabla [2.3]

Tabla 2.6: Gamma similitud entre las instancias

GBS | Iy | I | I, | I3 | I, | Iy | xRy
I 1{ol0|2|1| I
I |1 112] 0
L, 101 210 |1] I
I; 0|1 01| I
L, 1211010 1| I
I, |12 1 0

Finalmente, analizando la composicién de las clases de semejanza, se calculan las

aproximaciones inferior y superior de los conceptos tabla
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Tabla 2.7: Aproximaciones superior e inferior de cada concepto
Concepto | INF SUP

A IO>[4 [07[4a[5
B I, I3 | I, 15, Is

Una propiedad importante en la Teoria de los Conjuntos Aproximados basados
en relaciones de similitud o semejanza es la que se refiere a la existencia de relaciones
de monotonia en las aproximaciones [I121]. Si el objeto x pertenece a la aproximacién
inferior de un conjunto X dada la relacion de semejanza obtenida sobre un conjunto
de atributos B (B C A), entonces z pertenece a la aproximacién inferior de X con
respecto a cualquier conjunto R C A siempre que B C R.

Dicho en léxico profesional: si una instancia pertenece a la aproximacién inferior
con un conjunto de atributos B, tiene que seguir perteneciendo a la aproximacién,
si se agregan nuevos atributos.

A continuacién se demuestra que los Conjuntos Aproximados, haciendo uso de la

similitud propuesta en esta tesis, cumplen con esta propiedad.

Definicion 2 Sea A el conjunto de rasgos de un sistema de decision DS; y sea
B C A. El universo de objetos con respecto a B se denota como Ug y se define como

el conjunto de objetos de U que contienen unicamente rasgos de B.

Definicién 3 Sea A el conjunto de rasgos de un sistema de decision DS; el conjunto
de indices asociado al conjunto A se denota como 14, y se define como: [, = {i €
N:1<i<|A|}. Sij €14, aj sele denomina el j-ésimo indice de A, y se denota
como 14(j); es decir, se cumple que 14(j) = {j :Vj € La}.

En ocasiones, es preciso conocer el conjunto de indices de un subconjunto de A,

y la siguiente definiciéon permite obtener ese conjunto de indices:

Definicion 4 Sea A el conjunto de rasgos de un sistema de decision DS, y sea

B C A. El conjunto de indices asociado al conjunto B se denota como Ig, y se

define: Ig = {i € I, : AfA(i) € B}.
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Lema 1 Sea A el conjunto de rasgos de un sistema de decision DS; sea B C A y sean
14 e I los conjuntos de indices asociados a los conjuntos A y B, respectivamente;

entonces se cumple la siguiente contencion: Ig C 14.

Demostracién Caso 1: Iz # ). Sea un indice cualquiera p € Ig; por definicién de
Ip, se tiene que p € {i € 14 : A, ;) € B}, es decir, p € 14, por lo que se concluye lo
que se quiere demostrar: Ig C [4.

Caso 2: Ig = (). Por contradiccién. Supéngase que la tesis es falsa; es decir Ig C 14
no se cumple. Esto significa que dp € I tal que p ¢ 14, pero eso es imposible, porque
Iz = () y, como consecuencia, no posee elementos. Por lo que se concluye que la tesis

es verdadera: Ip C I4. |

Definiciéon 5 El operador Gamma de similitud generalizado vy, recibe como entradas
dos wvectores binarios, x(p) € 0,17 y y(p) € 0,19, correspondientes a las p-ésimas
componentes de las instancias x y y, y un valor no negativo o. Tiene como salida

un nimero binario, y se calcula segin la ecuacion [2.5

Definicion 6 Sea A el conjunto de rasgos de un sistema de decision DS, sea B C A
y sea Ig el conjunto de indices asociado al conjunto B. La funcion de similitud
basada en Gamma (GBS) entre dos instancias x, y del universo Ug, se define como
GBS :U x U = [0,|B|], tal que GBSp(x,y) = X per, w * vg(z(p), y(p), o).

Lema 2 Sea A el conjunto de rasgos de un sistema de decision DS, sea B C A
y sean 14 e Ig los conjuntos de indices asociados a los conjuntos A y B, respec-
tivamente. Sean dos objetos cualesquiera x,y € Upg; considérese un indice p € Ix
tal que p ¢ Ip, y constriyase el conjunto de rasgos B' = (BU A,) C A con su
conjunto asociado de indices Iy = Ig U {p}, de modo tal que se tengan dos nue-
vos objetos en el universo expandido x',y € Up que resultan de anadir el rasgo

A, a los objetos x, y respectivamente. Entonces se cumple la siguiente desigualdad:

GBSp(2',y) > GBSp(x,y).

Demostracién Por definicién, se tiene que GBSp/ (2',y') = e, w(5)*7,(2'(4),y'(4), o)
y dado que Ip = Ip U {p}, la expresiéon previa se transforma en: GBSp (2/,y') =

Y jerpupy W(I) * Y (7'(4),y'(j), o). Es posible separar el término correspondiente al
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indice p de la sumatoria previa, de manera que esta actie solamente sobre las com-
ponentes de los objetos z/, ¥ que pertenecen a B; es decir, sobre las componen-
tes de los objetos x,y € Upg. Al hacer esto, la expresion queda con dos suman-
dos, de la siguiente manera: GBS (2',y') = [Xjer, w(i) * v4(x(5), y(4), 0)] +w(p) *
vs(x(p), y(p), o). De acuerdo con la hipdtesis relacionada con los objetos z,y € Up
y con la definicién dada, el primer sumando de la expresién es GBSg(z,y). Sus-
tituyendo >, vo(2(4),y(j),0) = GBSp(z,y) en la expresion previa, se tiene:
GBSp/(2',y') = GBSp(z,y) + 14(x(p), y(p), 0).

Pero por definicién se tiene que: 0 < 7v,(z(p),y(p),o) < 1, por lo que se cum-
ple la siguiente desigualdad: GBSg(x,y) + v.(x(p), y(p),0) > GBSp(z,y), y por
transitividad se tiene lo que se queria demostrar: GBSgp/(2',y') > GBSgp(z,y). |}

Teorema 3 Sea DS un sistema de decision de un Conjunto Gamma Aprozimado
con un universo de objetos U y conjunto de rasgos A; sea B C A y sean I4 e Ig los
conjuntos de indices asociados a los conjuntos A y B, respectivamente. Considérese
un indice p € I tal que p ¢ Ip, y constriyase el conjunto de rasgos B' = (B U
A,) € A con su conjunto asociado de indices Igr = I U {p}. Sea x € Up un objeto
cualquiera en el universo de objetos con respecto a B, y sea ' € Up: el objeto que

resulta de anadir el rasgo A, al objeto x. Entonces se cumple la siguiente condicional:

S INFB(CZ) — 7 e INFB/(CZ)

Demostracién Seca x € INFg(C;). Por las definiciones de I N F5(C;) es posible afir-
mar que z € C; y que ademés, se cumple lo siguiente: {z € C; : Rz'(z) — {z}} # 0A C Cy}.
Por definicién, R5'(z) = {y € U : Rpy} y xRy <> GBS(z,y) = maz,cy .2 {GBS(z,2) >
e.}. Para © € C}, el umbral ¢, por definicién es maz,cy—c,{GBS(z,z2)}. Por tan-
to, xRy <> y € C;. Sean ',y € Up los objetos que resultan de anadir el ras-
go A, a los objetos z,y € Up. Por Lema 1, se cumple la siguiente desigualdad:
GBSp/(z',y) > GBSp(z,y).

Como x € INFg(C;), entonces R5'(x) € C;, es decir Vy € R5' (z), GBSp(z,y) >
e,. Por transitividad Vy' € Ry (2'), GBSp(2',y') > €,. Lo cual, de acuerdo con las
definiciones de IN Fp/(C;), significa que 2’ € INFg/(C;), en el universo de objetos
respecto a B'.

Al considerar las expresiones IN Fg(C;) y INFp/(C;), es posible establecer que,

dado un objeto arbitrario en la aproximacién inferior de C; en el universo respecto
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a B, el objeto ' € Up que le corresponde a x en el universo respecto a B’ perte-
nece la aproximacién inferior de C; en ese mismo universo: x € INFp(C;) — 2’ €
INFp (C;).

Es decir, se cumple la propiedad de monotonia de las aproximaciones en el con-

junto Gamma aproximado. |

2.4. Algoritmo para la selecciéon de instancias

En esta seccién se aborda la propuesta de algoritmos para la seleccion de instan-
cias basados en la teoria de los Conjuntos Aproximados. Considerando la informacion
presente en las aproximaciones de las clases, es posible identificar aquellas instancias
que puedan ser ambiguas. Estos elementos han sido analizados de forma genérica
[119], al considerar los supuestos para que una instancia sea declarada ambigua o
no. Dado un subconjunto de instancias X C U y una relaciéon de semejanza R en U,

una instancia x C X no es ambigua si cumple una de las dos condiciones siguientes:

1. z pertenece a X sin ambigiiedad, es decir, z € X y R~!(z) C U; estas instancias

se denominan positivas.

2. x no pertenece a X sin ambigiiedad, es decir, z € U — X y R™(z) N X = {;

estas instancias se denominan negativas.

Las instancias que no son positivas ni negativas, se consideran ambiguas. Tenien-
do en cuenta que las instancias ambiguas representan la mayor dificultad para los
algoritmos de clasificacion, y en particular pueden afectar negativamente al desem-
peno del clasificador Gamma, se decidié utilizar un algoritmo de seleccion que las
elimine del conjunto de entrenamiento.

El algoritmo propuesto, denominado GRIS (Gamma Rough based Instance Selec-
tion) se basa en el modelo propuesto por Camallero en el 2007 [I7], por lo que se
puede definir como un caso especial del algoritmo Edit1RS y consiste en obtener,
para cada una de las clases, las instancias positivas y negativas, y eliminar aquellas
consideradas ambiguas. Para ello, se utiliz6 la relacién de semejanza propuesta (ecua-

cién [2.5)) que se basa en la funcién GBS introducida como parte de esta investigacién

(ecuacion [2.3)).
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Se calculan las aproximaciones inferiores de cada una de las clases de decision,
obteniéndose un conjunto aproximado de instancias a partir de la ecuacion y se
eliminan las instancias que no se encuentren en la region positiva de ninguna de las
clases.

El pseudocddigo del algoritmo propuesto se ofrece a continuacion.

Algoritmo 1: Pseudocddigo del algoritmo GRIS
Entrada: Conjunto de entrenamiento 7', con clases de decisién Y

Salida : Conjunto S de instancias seleccionadas
1 S < 0;
2 foreach concepto Y; € Y do

3 Calcular aproximacién inferior £ = INF(Y;), (ecuacién ;
4 foreach instancia r € E do

5 adicionar a S, S + SU{z};

6 end

7 end

8 return S;

El modelo genérico Edit1RS sobre el que se basa el algoritmo propuesto hace uso
de una relaciéon de semejanza reflexiva para el calculo de los conjuntos aproximados.
Por su parte GRIS se diferencia del modelo base precisamente en que la funcién
requerida para obtener las aproximaciones estd basada en la funcion GBS (ecuacién

2.5), ya que estd diseniado precisamente para el Clasificador Asociativo Gamma.

2.5. Analisis del costo computacional del algorit-

mo propuesto

El costo computacional de los algoritmos depende en numerosas ocasiones de
su implementacion. En esta tesis se propone una implementacién que se considera
eficiente, la cual se detalla a continuacién.

Se considera como entada del algoritmo una lista de instancias que constituyen
el conjunto de entrenamiento original, donde n es la cantidad de instancias y p es la
cantidad de rasgos que describen a estas instancias. Debe tenerse en cuenta ademas,

que se calcule en un tnico paso el valor de la funcion GBS de similitud para cada par
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de instancias y que dichos valores sean almacenados en forma matricial, donde cada

indice esté asociado al orden que ocupan los objetos en la lista de entrenamiento, y

que se cuente con un arreglo binario de indices donde se marque si una instancia es

seleccionada o no.

1. Calcular y almacenar los valores de la funcién de semejanza GBS propuesta

para cada par de instancias.

a)

Crear y llenar un arreglo para el almacenamiento de las desviaciones
estandar de cada rasgo (costo de almacenamiento: n, costo de ejecucion:
n)

Crear la matriz: (costo de almacenamiento: n? | costo de ejecucién: 1)

Para cada par de instancias, calcular y almacenar la semejanza GBS (costo
de ejecucion del célculo de la funcion: p, costo de ejecucion para cada par:

n? | costo de ejecucién de guardar en la matriz: 1)

Costo total del paso 1: Costo de almacenamiento: n? +n, y Costo de eje-

cucion: n+1+p*n?4+1=24+n+px*n?

2. Calcular y almacenar las instancias mas similares para cada instancia, y marcar

las que no pertenecen a la regién positiva.

a)

b)

c)

Crear un arreglo booleano para marcar las instancias que seran eliminadas

(costo de almacenamiento: n, costo de ejecucion: 1)

Crear una lista para el almacenamiento de las instancias mas similares de

una instancia x (costo de almacenamiento: n, costo de ejecucion: 1)

Hallar las instancias mas similares a x, verificar si son o no de su clase
y guardarlas (costo de ejecucién de encontrar las instancias: n, costo de
ejecucion de guardarlas en la lista: 1, costo de ejecucién de ver si coincide

la clase: 1, costo de almacenamiento de la bandera de verificacién: 1)

Marcar la instancia x para ser eliminada, en caso de que tenga instancias
similares que no sean de su clase (costo de ejecucion de la verificacién: 1,

costo de marcar a x de ser necesario en el arreglo: 1)
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Costo total del paso 2: Costo de almacenamiento: n+n+1=2n+1,y
Costo de ejecucion: 1 +n(n+1) =1+ n + n’

3. Copiar las instancias no marcadas a una nueva lista que se devuelve.

a) Crear la nueva lista donde se devolveran las instancias (costo de almace-

namiento: n, costo de ejecucién: 1)

b) Para cada instancia si no estd marcada copiarla a la nueva lista y devolver
la lista (costo ejecuciéon de verificar si la instancia estd marcada: 1, costo
ejecucion de copiar: 1, y finalmente costo de ejecucién de devolver la lista:
1)

Costo total del paso 3: Costo de almacenamiento: n, y Costo de ejecucion:
1+n(l+1)=2n+1.

Costo computacional total del algoritmo propuesto:
Costo de almacenamiento total: n2 +n +2n + 1+ n = n? + 4n + 1. Siendo el

2

término mayor n° , se considera que la cota del costo de almacenamiento esta dada

por O(n?).
Costo de ejecucién total: 2+n+p*n?+1+n+n>+2n+1= (p+1)*n®+4n+4.
Considerando que p < n, el término mayor de la expresién es n? , y se considera
que la cota del costo de ejecucién estd dada por O(n?).
Por ello, se considera que la propuesta realizada en esta investigacion es tratable

desde el punto de vista computacional.

2.6. Conclusiones del capitulo

Las propuestas tedricas realizadas en este capitulo permiten arribar a las siguien-

tes conclusiones parciales:

1. Los nuevos conjuntos aproximados se fundamentan en la hibridacion de la
Teoria extendida de los Conjuntos Aproximados y del Clasificador Asociativo
Gamma, y constituyen una nueva herramienta tedrica que puede ser utilizada

en el Reconocimiento de Patrones.
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2. La funcién de similitud GBS constituye un elemento esencial en los nuevos con-
juntos aproximados, y su funcionamiento se inspira en el operador de similitud

del Clasificador Asociativo Gamma.

3. El algoritmo GRIS para la seleccion de instancias relevantes es tratable desde el
punto de vista computacional, y puede ser aplicado para el pre-procesamiento

de conjuntos de entrenamiento en el Clasificador Asociativo Gamma.



Capitulo 3
Resultados experimentales

En este capitulo se describen los experimentos numéricos realizados para la eva-
luacién del desempeno del modelo propuesto para la seleccién de instancias. Se de-
tallan los bancos de datos utilizados, asi como el protocolo de experimentacion. Fi-
nalmente, se ofrecen los test estadisticos que sustentan las comparaciones numéricas

realizadas.

3.1. Descripcion de los bancos de datos de prueba

Teniendo en cuenta que el Clasificador Asociativo Gamma, que se desea mejorar
en esta investigacion solamente maneja datos numéricos y sin ausencias de informa-
cién, se seleccionaron 15 bancos de datos del Repositorio de Aprendizaje Automatico
de la Universidad de California en Irvine [122], para la realizacién de los experimen-
tos.

Todos los bancos de datos utilizados se corresponden con problemas reales, es
decir, los datos fueron obtenidos de diversos escenarios de la vida real. No se utilizaron
bancos de datos sintéticos creados ex profeso para fines de experimentacién. La
eleccién de bancos de datos reales permite modelar mejor el comportamiento del
algoritmo, y de cierta forma evaluar cémo sera su comportamiento ante situaciones de
clasificacién de la vida real. Sin embargo, como establecen los teoremas de “No Free
Lunch” [123], no es posible disefiar un algoritmo que alcance los mejores resultados,

para todas las medidas de calidad, en todos los bancos de datos posibles.

53
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A pesar de ello, se considera que la realizacién de pruebas con datos reales puede

ser beneficiosa. En la tabla 3.1 se describen los bancos de datos utilizados.

Tabla 3.1: Descripcion de los bancos de datos utilizados en los experimentos.

Bancos de datos Instancias | Rasgos | Clases IR Balanceada
balance-scale 625 4 3 5.87755102

diabetes 768 8 2 1.865671642

ecoli 336 7 8 71.5

hayes-roth 160 4 3 2.096774194
heart-statlog 270 13 2 1.25 X
ionosphere 351 34 2 1.785714286

iris 150 3 1 X
liver-disorders 345 2 1.379310345
mfeat-morphological 2000 10 1 X
new-thyroid 215 3 d

page-blocks 5473 10 5 175.4642857
pendigits 10992 16 10 1.08436019 X
spambase 4601 o7 1.537782681

vehicle 846 18 1.095477387 X
wine 154 13 1.395348837

La cantidad de instancias en los bancos de datos utilizados varia entre 150 y

10992 instancias, y la cantidad de rasgos varia entre 4 y 57 rasgos. Ademas, las

clases a predecir estan en el rango de 2 a 10 clases. Otro criterio tenido en cuenta fue

el Indice de Desbalance (Inbalance Ratio - IR) presente en cada una de ellas, por lo

que se asumieron como bases de datos desbalanceadas aquellas que poseen un valor

de IR superior a 1.5 por ser el adoptado en el sitio oficial de la plataforma KEEL

(Knowledge Extraction based in Evolutionary Learning).

3.2.

Division de los conjuntos de datos

Para la obtencién de los conjuntos de entrenamiento y prueba, en esta investi-

gacion se procedio a dividir cada uno de los bancos de datos de acuerdo con un
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procedimiento estratificado de validacién cruzada en 10 hojas.

La validacién cruzada es un procedimiento de muestreo ampliamente utilizado
en la evaluacion de algoritmos de clasificacién [124]. El procedimiento consiste en
dividir el conjunto de datos en k hojas o folds (en este caso se utilizaron 10) del

mismo tamano.

Luego de dividido el conjunto de datos, se entrena el algoritmo de clasificacion
con k—1 hojas, y se utiliza la restante como conjunto de prueba. Este procedimiento
se repite k veces. Asi, cada una de las k hojas es utilizada una vez como conjunto de

prueba. Este procedimiento se ilustra en la figura [3.1]

Fjecucion Ejecuciéon Fjecucion

1
1 1 CE
CE. 2 o
3 |« CP.

«— CP. 4
C.E.

<«— CE. 5

2

E}

4
<« CP.

B.D.
Fjecucion Ejecuciéon
4 5
i «<— C.E. «~— CP

<« C.P
3

Figura 3.1: Procedimiento de validacién cruzada con 5 hojas. C.E. representa las
hojas que formaran parte del conjunto de entrenamiento y C.P. las que constituiran
el conjunto de prueba.

C.E.

(RS

Usualmente, el proceso de divisién en hojas se realiza de manera estratificada,
garantizando que cada clase esté equitativamente representada en cada una de las
hojas. En este caso, la seleccion de las instancias que formaran parte de cada hoja

se realiza por clases. Este procedimiento se ilustra en la figura [3.2
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Clase 1 —

Clase 2 _

Clase 3 —

1
2
3
4
5
1
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3
4
5
1
2
3
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5

Figura 3.2: Seleccion de instancias en un proceso de validacion cruzada estratificada
de 5 hojas.

3.3. Algoritmos utilizados

Para la realizacion de las comparaciones experimentales, se analizd el comporta-

miento del Clasificador Asociativo Gamma en dos escenarios:

1. Considerando que todos los rasgos tienen la misma importancia, siendo por

ende su peso w; = 1 para todo rasgo A; € A.

2. Considerando que los rasgos no tienen la misma importancia, y estimando los

valores de sus pesos automaticamente.

En el segundo caso, se implementd el algoritmo GammaED propuesto en [6], que
utiliza la metaheuristica de Evolucién Diferencial para obtener los pesos de los rasgos
en el clasificador Gamma. En la tabla se muestran los valores utilizados para la
ejecucion de este algoritmo. Los valores de estos pardametros se definieron de igual

manera que la utilizada en [6].
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Tabla 3.2: Descripcion de los parametros utilizados en el algoritmo GammaED.

Parametro Valor
Tamano de la poblacion 10
Numero de iteraciones 50
Codificacion Real
Probabilidad de cruce 1
Estrategia de seleccion | Elitista

En cada uno de los dos escenarios, se calculé la Exactitud del clasificador Gam-
ma utilizando el conjunto de entrenamiento original (sin seleccionar instancias). Este
valor fue considerado como linea base en el andlisis del comportamiento de los algo-

ritmos de seleccion de instancias.

Como métodos de selecciéon de instancias, se evaluaron: el algoritmo GRIS, pro-
puesto en esta investigacion, y los algoritmos ENN [90], GGE , RNGE [107] y MSE-
ditB [I0§]. Como se aprecia, todos estos algoritmos son de edicién basada en el error
de clasificacion, por lo que se consideran como de propésito similar. Asi, es posible

comparar al algoritmo propuesto con otros de su tipo.

Los algoritmos GGE y RNGE fueron hallados entre los mejores del tipo edicion
basada en el error en estudios experimentales realizados recientemente [125]. De igual
manera, el algoritmo ENN se consider6 como altamente competitivo a pesar de ser
el primero de este tipo reportado en la literatura, en fecha tan temprana como 1972
[90]. También el MSEditB ha tenido buenos resultados experimentales en estudios

realizados con métodos hibridos [108].

En todos estos algoritmos, con el objetivo de compararlos en igualdad de con-
diciones y disminuir la posible influencia de la funcién de similitud utilizada, se
utilizé la propuesta GBS como funciéon de semejanza entre instancias. En cuanto a
los parametros de los algoritmos comparados, el inico que presenta parametros es el
ENN, que necesita de la definicion de la cantidad de vecinos a considerar. En este

caso, se escogio un valor de k = 3, por ser este el utilizado en las experimentaciones
de [125].
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3.4. Medidas de desempeno y test estadisticos

3.4.1. Medidas de desempeno utilizadas

Para la realizacién de las comparaciones experimentales, se tuvieron en cuenta

varias medidas de desempeno:

1. Exactitud de la Clasificaciéon obtenida al utilizar como conjunto de entrena-
miento el conjunto de instancias seleccionadas por los diferentes algoritmos

para las bases de datos balanceadas.

2. Promedio de la Exactitud por clase obtenida al utilizar como conjunto de entre-
namiento el conjunto de instancias seleccionadas por los diferentes algoritmos

para las bases de datos desbalanceadas.

3. Reduccion en la cardinalidad del conjunto de entrenamiento original al aplicar

los métodos de selecciéon de instancias.

La Exactitud de la Clasificacién se midié considerando la cantidad de instancias
del conjunto de prueba que fueron correctamente clasificadas, con respecto al total
de instancias de dicho conjunto. Formalmente, sea X el conjunto de instancias de
prueba, y sea d(x) la clase real de la instancia = € X, y g(z) la clase asignada por el

clasificador Gamma. La Exactitud de la Clasificacion se calcula como:

Ace = Lz €Xd@) = 9@ 0 (3.1)

| X]

El Promedio de la Exactitud por clases (Avg_Acc), se midi6 teniendo en cuenta el

promedio del nimero de instancias por cada clase correctamente clasificadas con res-

pecto a la cantidad de instancias de dicha clase. Formalmente, sea K = {K}, ..., K;}

el conjunto de clases del conjunto de entrenamiento, el Promedio de la Exactitud por
clases se calcula segun la siguiente expresion:

1 A {z € K : d(x) = g(a)}

Avg_Acc = — (3.2)
K| = | K|

Por otra parte, la reducciéon en el conjunto de entrenamiento se midié el por-

ciento de instancias conservadas en dicho conjunto, por los algoritmos de seleccion.
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Formalmente, sea T' el conjunto de entrenamiento, y sea E el conjunto de instancias
seleccionadas, con E C T'. La retencion de objetos (Object Retention - OR) se calcula

CO1mo:

E
OR = |T| %100 (3.3)

Asi, mientras menor sea la retencion de objetos de un algoritmo, mejor se consi-
derara su desempeno.

Teniendo en cuenta que el desempeno de los algoritmos se analiza con respecto a
dos objetivos, la comparacién entre métodos se lleva a cabo siguiendo el criterio de
dominancia de Pareto [126].

La dominancia de Pareto se utiliza para comparar soluciones en problemas multi-
objetivos [127][128][129]. Se considera que una solucién a supera a otra solucién b,
si y solo si, existe al menos un objetivo en que a es mejor que b, y no existe ningin
objetivo en que b sea superior a a. De lo contrario, cuando una de las soluciones es
mejor en un objetivo, pero peor en otro, se dice que ambas soluciones son Pareto
optimas, y que constituyen soluciones de compromiso.

En la figura[3.3|se muestra un ejemplo de soluciones definidas por los dos objetivos
analizados en esta investigacién (Exactitud y retencién), y se senalan aquellas que

son dominadas (rombos) y Pareto 6ptimas (cuadrados).

3.4.2. Test estadisticos

Para la determinacién de la existencia o no de diferencias significativas en el
desempeno de los algoritmos, es necesario realizar pruebas estadisticas. La compa-
raciéon estadistica del desempeno de algoritmos sobre diversos conjuntos de datos es
un caso particular de la comparacion estadistica de muestras relacionadas. Como no
es posible garantizar que los resultados del desempeno de los algoritmos sigan una
distribucién normal, es necesario aplicar pruebas no paramétricas.

Para la comparacion de multiples muestras relacionadas, se recomienda utilizar
el test de Friedman [I30]. Este test es no paramétrico y determina si existen o no
diferencias en el conjunto de muestras, aunque, en caso de detectar las diferencias,

no establece entre qué pares de algoritmos se aprecian. Es por ello que, una vez
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Figura 3.3: Ejemplo de soluciones. Las mejores soluciones son aquellas que tienen
una elevada Exactitud (eje X) y poca retencién de objectos (eje Y). Nétese como
las soluciones (92,28) y (75,16) son no dominadas entre si, por lo que se consideran
Pareto 6ptimas.

detectada la existencia de diferencias significativas, se recomienda aplicar un test

post-hoc, para establecer directamente entre qué algoritmos estan las diferencias.

El test de Friedman es un test no paramétrico para evaluar las diferencias de
medias entre mas de dos muestras relacionadas. En el caso de la comparacion de
multiples algoritmos en multiples bancos de datos, como se requiere en esta investi-
gacion, este test realiza un ranking de cada uno de los algoritmos para cada banco
de datos por separado. El mejor algoritmo recibe rango 1, el segundo mejor rango 2,

y asi sucesivamente. En caso de empates, se asigna el promedio de los rangos.

J

Sea r; el rango obtenido por el j-ésimo algoritmo en el i-ésimo banco de datos,

y sea k la cantidad de algoritmos a comparar, y N la cantidad de bancos de datos

en que se aplicaron. El test de Friedman va a comparar el promedio de los rangos

de los algoritmos, calculado como R; = %( .71). Si se considera la hipétesis nula

(no existen diferencias entre las medias de los algoritmos), entonces el estadigrafo de
Friedman sigue una distribucién de X% con k — 1 grados de libertad, si se cumple

que N > 10 y k > 5 [130] donde:
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, 12N . k(k—1)
R DA (3.4)

Si la hipétesis nula es rechazada (tipicamente para un valor de probabilidad
menor que 0.05), entonces es necesario realizar un test post-hoc para encontrar entre
qué clasificadores estan las diferencias.

La utilidad de estos procedimientos post-hoc esta basado en que son capaces de
calcular el P-Valor Ajustado (PVA), a partir de un estimador de distribucién normal
z (ecuacion considerando la familia de hipdétesis completa para cada pareja de
algoritmos comparados [I31]. Entre los més utilizados se pueden citar los test de

Bonferroni, Holm y Hochberg.

k(k+1)
6n

donde R; es el ranking promedio segin Friedman para el clasificador ¢, k es el

z= (R — R;)/ (3.5)

nimero de clasificadores y n el total de bases de datos [130].

En esta investigacion, se aplico el test de Friedman teniendo en cuenta la Exacti-
tud de la Clasificacién (Accuracy) para las bases de datos balanceadas y el Promedio
de la Exactitud por clases (Avg_Acc) para las bases de datos desbalanciadas; también
se tuvo en cuenta el andlisis de la retencion de objetos, para determinar la existencia
o no de diferencias significativas entre los algoritmos de seleccién de instancias. En
este caso, se utilizé un nivel de significacién de 0.05, para un 95 % de confianza. Lue-
go para aquellas pruebas donde existié diferencias estadisticamente significativas, se

procedio a aplicar el test de post-hoc de Holms a partir de un algoritmo de control.

3.5. Resultados considerando clasificador Gamma

con rasgos igualmente ponderados

El primer experimento fue llevado a cabo considerando que todos los rasgos eran
igualmente importantes para el proceso de clasificacién. Asi, se consideré que todos
los pesos de los rasgos seran tomados como de valor uno, en el calculo de la Gamma

similitud.
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En la tabla se muestran los resultados de la Exactitud de clasificacion (bases
de datos balanceadas) obtenida a partir del preprocesamiento con los distintos algo-
ritmos de seleccion y en la tabla se muestran los resultados del Promedio de la
Exactitud (bases de datos desbalanceadas), de igual forma en la tabla se mues-
tra la Retencion de Objetos obtenida por cada algoritmo de seleccion. Se resaltan en

negritas los mejores resultados para cada banco de datos.

Tabla 3.3: Exactitud de la Clasificaciéon obtenida por los diferentes algoritmos, sin

considerar pesos en los rasgos.

Bancos de datos Gamma | ENN | GGE | RNGE | MSEditB | GRIS
heart-statlog 81.85 81.85 | 82.59 | 82.22 82.96 82.96
iris 88.67 90.00 | 90.00 | 90.00 90.00 90.00
liver-disorders 57.70 55.06 | 56.55 | 54.50 55.39 57.69
mfeat-morphological 46.00 43.50 | 46.65 | 41.85 41.65 42.35
pendigits 64.46 64.48 | 64.47 | 64.48 64.55 64.55
vehicle 59.59 58.64 | 56.15 | 57.82 58.05 56.75
wine 72.45 71.86 | 70.29 | 73.01 72.45 72.48
Cantidad de veces mejor 2 1 2 2 3 3

Tabla 3.4: Promedio de la Exactitud de la Clasificacién obtenida por los diferentes

algoritmos, sin considerar pesos en los rasgos.

Bancos de datos Gamma | ENN | GGE | RNGE | MSEditB | GRIS
balance-scale 62.99 63.94 | 62.24 | 65.56 65.23 65.33
diabetes 60.97 62.07 | 61.20 | 62.00 61.50 61.00
ecoli 48.24 48.11 | 45.94 | 48.95 47.88 51.64
hayes-roth 71.39 68.41 | 63.81 65.17 74.10 69.37
ionosphere 76.84 50.00 | 50.00 * * 76.84
new-thyroid 81.85 79.54 | 82.11 82.27 84.01 85.02
page-blocks 68.29 64.35 | 68.28 | 64.29 62.80 60.61
spambase 63.70 62.58 | 68.81 | 67.06 62.29 62.58
Cantidad de veces mejor 2 1 1 1 1 3

* Estos métodos eliminaron todas las instancias del conjunto de entrenamiento.
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Como se puede observar en los resultados, el comportamiento del Clasificador
Asociativo Gamma es similar en varias de las bases de casos, incluso luego de haber
sido preprocesado el conjunto de entrenamiento por varios algoritmos de seleccién de
instancias. Teniendo en cuanta las medidas de evaluacién analizadas para cada tipo
de base de datos (balanceadas y desbalanceadas), se puede apreciar que el algoritmo
propuesto, ha sido superior en varias de las bases de datos analizadas con respecto
al clasificador Gamma sin haberse realizado la seleccién de instancias.

En el caso del banco de datos ionosphere, los algoritmos RNGE y MSEditB
mostraron un comportamiento patologico, dado que eliminan todas las instancias

del conjunto de entrenamiento.

Tabla 3.5: Retencion de objetos obtenida por los diferentes algoritmos, sin considerar
pesos en los rasgos.

Bancos de datos Gamma | ENN | GGE | RNGE | MSEditB | GRIS
balance-scale 100.00 91.24 | 84.71 89.48 77.74 58.79
diabetes 100.00 | 84.66 | 66.94 | 77.04 66.90 61.73
ecoli 100.00 | 84.42 | 88.78 | 75.39 67.48 74.67
hayes-roth 100.00 | 86.60 | 64.65 27.78 64.51 46.04
heart-statlog 100.00 | 88.72 | 77.24 | 85.19 76.30 70.41
ionosphere 100.00 64.10 | 35.90 * * 100.00
iris 100.00 | 95.48 | 97.26 | 94.30 93.41 92.44
liver-disorders 100.00 | 83.80 | 53.66 | 73.95 58.00 48.89
mfeat-morphological 100.00 | 82.58 | 93.59 | 71.51 63.86 60.36
new-thyroid 100.00 | 98.24 | 96.69 | 98.04 95.66 94.16
page-blocks 100.00 | 97.86 | 95.83 | 96.32 95.77 94.60
pendigits 100.00 | 99.70 | 99.71 99.53 99.19 98.92
spambase 100.00 | 95.24 | 85.61 | 86.98 90.20 86.57
vehicle 100.00 | 83.77 | 85.07 | T7.74 67.52 62.21
wine 100.00 | 98.60 | 88.91 | 98.85 95.10 92.39
Cantidad de veces mejor 0 0 3 0 1 11

* Estos métodos eliminaron todas las instancias del conjunto de entrenamiento.

En cuanto a la retenciéon de objetos, los resultados muestran que el algoritmo
propuesto fue el mas reductor en 11 de los 15 bancos de datos. Sin embargo, en el
banco de datos ionosphere, no eliminé ninguna instancia, a diferencia de los algorit-
mos RNGE y MSEditB, que las eliminaron todas. Este comportamiento se debe, a

juicio del autor, a que las estrategias de vecindad utilizadas por estos algoritmos no
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son adecuadas para este banco de datos.

Para establecer la existencia o no de diferencias estadisticamente significativas en
el desempeno de del Clasificador Asociativo Gamma, sobre bases de datos prepro-
cesada con el modelo GRIS, con respecto al desempeno del clasificador sobre bases
de datos preprocesadas por los otros algoritmos, se realizé el test de Friedman, con
un nivel de significacién de 0.05, para un 95% de confianza. Para el banco de datos
ionosphere, donde los algoritmos RNGE y MSEditB no obtuvieron resultados, se to-
maron como valores de desempeno los correspondientes al conjunto de entrenamiento
original. En el caso de la Exactitud de la Clasificacién (Accuracy) sobre bases de da-
tos balanceadas y del Promedio de la exactitud por clase sobre las bases de datos
desbalanceadas (Avg_Acc), este test devolvié un valor de probabilidad superior a
0.05, por lo cual no se rechaza la hipdtesis nula. De esta forma, se considera que en
cuando a Exactitud del clasificador y Promedio de exactitud por clase, no existen
diferencias significativas entre los algoritmos comparados, incluyendo al clasificador

usando el conjunto de entrenamiento original como se puede observar en las tablas

8.6y B.7

Tabla 3.6: Average Rankings of the algorithms (Accuracy - Gamma)

Algorithm Ranking
GRIS 2.714285714285714
MSEditB | 3.214285714285714
Gamma | 3.571428571428571
RNGE 3.785714285714286
ENN 3.8571428571428568
GGE 3.857142857142857

Friedman statistic considering reduction performance (distributed according to
chi-square with 5 degrees of freedom: 2.0816326530612344.
P-value computed by Friedman Test: 0.8377382263643209.
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Tabla 3.7: Average Rankings of the algorithms (Avg_Acc - Gamma)

Algorithm | Ranking
RNGE 2.6875
GRIS 3.125
Gamma 3.4375
MSEditB | 3.4375
ENN 4.0

GGE 4.3125

Friedman statistic considering reduction performance (distributed according to
chi-square with 5 degrees of freedom: 3.9285714285714284.
P-value computed by Friedman Test: 0.5597451598709065.

De igual forma se aplicé el mismo test teniendo en cuenta la retencion de objetos,
donde se obtuvo un valor de probabilidad inferior a 0.05, por lo que se acepta la
hipétesis nula y se considera que existen diferencias estadisticamente significativas.

En la tabla 3.8 se muestran estos resultados.

Tabla 3.8: Average Rankings of the algorithms (OR - Gamma)

Algorithm Ranking
GRIS 1.4999999999999998

MSEditB | 2.433333333333333
GGE 3.2666666666666675

RNGE | 3.5000000000000004
ENN 4.4
5.900000000000001

Gamma

Friedman statistic considering reduction performance (distributed according to
chi-square with 5 degrees of freedom: 50.409523809523925.
P-value computed by Friedman Test: 1.1871116312178742E-9.

A partir de este resultado se procedié a analizar el test de Holm (tabla |3.9) para
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determinar la superioridad del algoritmo GRIS con respecto a los demés algoritmos
de seleccién analizados. El resultado de este test evidencié que existen diferencias
estadisticamente significativas en la comparacién realizada, dado que el p-value ob-

tenido es inferior al valor a ajustado para cada caso.

Tabla 3.9: Holm / Hochberg Table for v = 0,05 (OR)

i | algorithm | z = (Ry — R;)/SE D Holm/Hochberg/Hommel
5| Gamma | 6.440940481460321 | 1.187354316414293E-10 0.01

4 ENN 4.24516531732612 2.184323166727037E-5 0.0125

3| RNGE 2.927700218845601 | 0.0034147911781178394 | 0.016666666666666666
2 GGE 2.5861351933136145 | 0.009705885293027716 0.025

1 | MSEditB | 1.3662601021279466 | 0.17185733906279932 0.05

Bonferroni-Dunn’s procedure rejects those hypotheses that have a p-value < 0,01.
Holm’s procedure rejects those hypotheses that have a p-value < 0,05.
Hochberg’s procedure rejects those hypotheses that have a p-value < 0,025.
Hommel’s procedure rejects those hypotheses that have a p-value < 0,05.

Estos resultados permiten afirmar que el método propuesto supera al resto de los
algoritmos comparados en cuanto a retencién de objetos, debido a que se encontraron
diferencias estadisticamente significativas a su favor en todos los casos. Analizando
el criterio de dominancia de Pareto, se considera que el algoritmo propuesto GRIS
domina a los algoritmos comparados, puesto que tiene mejores resultados en cuanto

a retencién de objetos y resultados similares en cuanto a eficacia de la clasificacion.

3.6. Resultados considerando clasificador Gamma

con pesos obtenidos de forma automatica

En esta seccion, se compararon los resultados obtenidos por los algoritmos de
seleccion de instancias, pero considerando que los rasgos no estan igualmente ponde-
rados. Para determinar los pesos adecuados para cada rasgo, se utilizo el algoritmo
GammaED [6] que se basa en el uso de la meta-heuristica de Evolucién Diferencial

[132] para la obtencién de los pesos de forma automatizada.
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En las tablas [3.10} [3.11] y [3.12 se muestran los resultados obtenidos en cuanto

a Exactitud de la Clasificacién, el Promedio de la Exactitud de la Clasificacion y

retencién de objetos, respectivamente. Se resaltan en negritas los mejores resultados.

Tabla 3.10: Exactitud de la Clasificacién obtenida por los diferentes algoritmos, con-

siderando los pesos en los rasgos.

Bancos de datos Gamma | ENN | GGE | RNGE | MSEditB | GRIS
heart-statlog 83.70 83.70 | 83.33 | 84.07 84.44 84.07
iris 93.33 | 93.33 | 93.33 | 93.33 92.67 92.67
liver-disorders 58.54 55.34 | 56.50 56.51 56.21 56.55
mfeat-morphological 46.15 43.10 | 46.25 | 43.85 43.90 44.75
pendigits 60.81 60.86 | 60.76 | 60.84 60.93 65.04
vehicle 58.41 57.94 | 55.08 | 56.51 56.40 55.45
wine 67.45 66.90 | 65.75 | 66.90 68.01 69.15
Cantidad de veces mejor 3 1 2 1 1 2

Tabla 3.11: Promedio de la Exactitud de la Clasificacién obtenida por los diferentes

algoritmos, considerando los pesos en los rasgos.

Bancos de datos Gamma | ENN | GGE | RNGE | MSEditB | GRIS
balance-scale 53.84 63.94 | 62.24 | 65.56 65.23 65.33
diabetes 60.18 62.07 | 61.20 | 62.00 61.50 61.00
ecoli 39.15 48.11 | 45.94 | 48.95 47.88 51.64
hayes-roth 58.70 68.41 | 63.81 65.17 74.10 69.37
ionosphere 76.19 50.00 | 50.00 * * 76.84
new-thyroid 77.79 79.54 | 82.11 82.27 84.01 85.02
page-blocks 67.51 64.35 | 68.28 | 64.29 62.80 60.61
spambase 65.04 62.58 | 68.81 | 67.06 62.29 62.58
Cantidad de veces mejor 0 1 2 1 1 3

* Estos métodos eliminaron todas las instancias del conjunto de entrenamiento.

Como se aprecia, en este experimento, al igual que en el experimento anterior, los

algoritmos RNGE y MSEditB, eliminaron todas las instancias de entrenamiento en
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el banco de datos ionosphere. Igualmente, en estos casos, para la realizacién de los
test estadisticos se consideraron los valores de Exactitud de clasificacién, Promedio
de la Exactitud de clasificacion y retencién de objetos correspondientes al conjunto

original.

Tabla 3.12: Retencién de objetos obtenida por los diferentes algoritmos, considerando

pesos en los rasgos.

Bancos de datos Gamma | ENN | GGE | RNGE | MSEditB | GRIS
balance-scale 100.00 | 91.24 | 84.71 89.48 77.74 16.50
diabetes 100.00 | 84.66 | 66.94 | 77.04 66.90 16.88
ecoli 100.00 | 84.42 | 88.78 | 75.39 67.48 74.67
hayes-roth 100.00 | 86.60 | 64.65 | 27.78 64.51 46.04
heart-statlog 100.00 | 88.72 | 77.24 | 85.19 76.30 70.41
ionosphere 100.00 | 64.10 | 35.90 * * 67.84
iris 100.00 | 95.48 | 97.26 | 94.30 93.41 92.44
liver-disorders 100.00 | 83.80 | 53.66 | 73.95 58.00 48.89
mfeat-morphological 100.00 | 82.58 | 93.59 | T71.51 63.86 60.36
new-thyroid 100.00 | 98.24 | 96.69 | 98.04 95.66 94.16
page-blocks 100.00 | 97.86 | 95.83 | 96.32 95.77 94.60
pendigits 100.00 | 99.70 | 99.71 | 99.53 99.19 51.27
spambase 100.00 | 95.24 | 85.61 | 86.98 90.20 86.57
vehicle 100.00 | 83.77 | 85.07 | 77.74 67.52 62.21
wine 100.00 | 98.60 | 88.91 | 98.85 95.10 88.46
Cantidad de veces mejor 0 0 2 1 1 11

* Estos métodos eliminaron todas las instancias del conjunto de entrenamiento.

En cuanto a la retencion de objetos, el algoritmo propuesto superd al resto en
11 de los 15 bancos de datos. Las mayores reducciones se alcanzaron en los bancos
de datos balance-scale y diabetes, donde el método GRIS solamente seleccioné el
16 % de las instancias. Es de destacar que, en estos bancos de datos, el GRIS ademas
obtuvo los mejores valores de eficacia del clasificador.

Para establecer la existencia o no de diferencias significativas en el desempeno de

los algoritmos, nuevamente se realizoé el test de Friedman, con un nivel de significacion
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de 0.05, para un 95 % de confianza. En la tabla se ofrecen los resultados teniendo
en cuenta la Exactitud de la Clasificacion y en la tabla se muestran los resultados

del analisis a partir del Promedio de la Exactitud por clases.

Tabla 3.13: Average Rankings of the algorithms (Accuracy-Gamma)

Algorithm Ranking
Gamma, | 2.714285714285714
GRIS 2.8571428571428568
MSEditB | 3.3571428571428568
RNGE 3.5
ENN 4.071428571428571
GGE 4.5

Friedman statistic considering reduction performance (distributed according to chi-
square with 5 degrees of freedom: 4.755102040816325.
P-value computed by Friedman Test: 0.4464928920455401.

Tabla 3.14: Average Rankings of the algorithms (Avg_acc-Gamma)

Algorithm | Ranking
RNGE 2.625
GRIS 2.8125
MSEditB 3.375
ENN 3.625
GGE 3.8125
Gamma 4.75

Friedman statistic considering reduction performance (distributed according to chi-
square with 5 degrees of freedom: 6.696428571428571.
P-value computed by Friedman Test: 0.24421375754882935.

El analisis de la Retencion de Objetos, teniendo en cuenta los pesos, se puede
apreciar en la tabla|3.15] y se observa que existen diferencias estadisticamente signi-

ficativas, dado que el valor obtenido por el test es inferior a 0.05, lo que conllevé a
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analizar el test de Holm para probar la superioridad del algoritmo propuesto con

respecto a los demds algoritmos de seleccion de instancias. Como se puede apreciar

en la tabla|3.16] para cada comparacion se obtuvo un p-value inferior al valor de «

ajustado por el test.

Tabla 3.15: Average Rankings of the algorithms (OR)

Algorithm Ranking
GRIS 1.3333333333333333
MSEditB | 2.466666666666667
GGE 3.333333333333334
RNGE | 3.5333333333333337
ENN 4.4
Gamma | 5.9333333333333345

Friedman statistic considering reduction performance (distributed according to chi-

square with 5 degrees of freedom: 53.66666666666674.

P-value computed by Friedman Test: 2.7834734517284687E-10.

Tabla 3.16: Holm / Hochberg Table for o = 0,05

i | algorithm | z = (Ry — R;)/SE P Holm/Hochberg/Hommel
5| Gamma | 6.733710503344882 | 1.653900925968585E-11 0.01

4 ENN 4.4891403355632535 | 7.151117679110054E-6 0.0125

3| RNGE 3.22047024073016 0.001279804793030722 0.016666666666666666
2 GGE 2.927700218845601 | 0.0034147911781178394 0.025

1 | MSEditB | 1.6590301240125067 | 0.09710972225903586 0.05

Bonferroni-Dunn’s procedure rejects those hypotheses that have a p-value < 0,01.

Holm’s procedure rejects those hypotheses that have a p-value < 0,05.

Hochberg’s procedure rejects those hypotheses that have a p-value < 0,025.

Hommel’s procedure rejects those hypotheses that have a p-value < 0,05.

Estos resultados permiten afirmar que el método propuesto supera al resto de los

algoritmos comparados en cuanto a retencion de objetos, dado a que se encontraron

diferencias estadisticamente significativas a su favor en todos los casos. Analizando
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el criterio de dominancia de Pareto, se considera que el algoritmo propuesto GRIS
domina a los algoritmos comparados, puesto que tiene mejores resultados en cuanto

a retencion de objetos y resultados similares en cuanto a eficacia de la clasificacion.

3.7. Resultados considerando otros clasificadores

de aprendizaje perezoso

En esta seccion, se compararon los resultados obtenidos por los algoritmos de se-
lecciéon de instancias, pero considerando otros clasificadores de aprendizaje perezoso.
Se analizaron los desempenos de los clasificadores del vecino més cercano (1-NN)
[26] y ALVOT [28]. No se consideraron pesos en los atributos, para el célculo de la
funcién de similitud GBS, que rige el comportamiento del algoritmo propuesto. Si
se tuvieron en cuenta las medidas de evaluacion para las bases de datos balancea-
das (Excatitud de clasificacién) y desblanceadas (Promedio de la Exactitud de la

Clasificacién por clases).

En las tablas y se muestran los resultados obtenidos en cuanto a la
Exactitud de la Clasificacion y el Promedio de la Exactitud de la Clasificacion pa-
ra los clasificador 1-NN respectivamente. Se ofrecen los resultados sin seleccién de
instancias (1-NN) y luego de la seleccién de instancias con los algoritmos evalua-
dos (ENN, GGE, RNGE, MSEditB y GRIS). Se resaltan en negritas los mejores

resultados.
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Tabla 3.17: Exactitud de la Clasificacion, considerando el clasificador del vecino mas

cercano.
Bancos de datos 1-NN | ENN | GGE | RNGE | MSEditB | GRIS
heart-statlog 75.19 | 78.89 | 73.33 | 80.74 76.30 78.89
iris 95.33 | 95.33 | 96.00 | 96.00 95.33 95.33
liver-disorders 62.86 | 60.55 | 54.79 62.87 62.87 64.03
mfeat-morphological 65.80 | 70.10 | 67.00 | 71.20 71.00 70.80
pendigits 99.35 | 99.32 | 99.33 | 99.34 99.30 99.29
vehicle 69.63 | 67.26 | 71.53 | 68.69 67.74 67.98
wine 96.08 | 96.08 | 94.93 | 96.63 96.08 96.08
Cantidad de veces mejor 1 0 2 4 0 1

Tabla 3.18: Promedio de la Exactitud de la Clasificacién, considerando el clasificador

del vecino més cercano.

Bancos de datos 1-NN | ENN | GGE | RNGE | MSEditB | GRIS
balance-scale 56.81 | 59.63 | 56.23 60.17 62.16 65.11
diabetes 65.56 | 68.96 | 70.49 | 72.17 71.96 72.32
ecoli 63.75 | 69.32 | 69.98 | 68.39 69.06 75.96
hayes-roth 71.82 | 61.37 | 53.39 | 53.54 65.63 68.35
ionosphere 50.00 | 50.00 | 50.00 * * 84.39
new-thyroid 95.74 | 89.75 | 96.59 | 92.34 92.25 91.42
page-blocks 80.21 | 77.07 | 84.00 | 75.52 72.84 73.11
spambase 90.32 | 89.54 | 88.53 | 89.70 89.60 89.76
Cantidad de veces mejor 2 0 2 0 0 4

* Estos métodos eliminaron todas las instancias del conjunto de entrenamiento.

En las tabla y se presentan igualmente los resultados de la Exactitud

de la Clasificacion y del Promedio de la Exactitud de la Clasificacién por clase para

el clasificador ALVOT respectivamente, de igual forma, se exponen primeramente

los resultados de la aplicacién del clasificador (ALVTO) sobre los datos originales y

luego de ser procesados por los distintos algoritmos de seleccién de instancias.
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Tabla 3.19: Exactitud de la Clasificacion, considerando el clasificador ALVOT.
Bancos de datos ALVOT | ENN | GGE | RNGE | MSEditB | GRIS
heart-statlog 63.77 80.00 | 78.89 | 80.00 79.63 79.63
iris 94.67 | 95.33 | 94.00 | 94.67 95.33 94.67
liver-disorders 53.65 53.66 | 55.73 | 49.59 50.43 53.89
mfeat-morphological 70.20 69.80 | 70.80 | 69.20 69.40 69.50
pendigits 76.04 76.07 | 76.06 | 76.06 76.14 76.12
vehicle 47.99 47.28 | 47.51 | 47.64 47.75 48.11
wine 96.60 97.19 | 97.16 | 97.75 97.19 97.19
Cantidad de veces mejor 0 2 2 2 2 1

Tabla 3.20: Promedio de la Exactitud de la Clasificacién, considerando el clasificador

ALVOT.

Bancos de datos ALVOT | ENN | GGE | RNGE | MSEditB | GRIS
balance-scale 66.31 68.87 | 72.35 | 63.55 63.68 64.04
diabetes 69.92 65.55 | 65.72 | 64.38 64.84 64.51
ecoli 58.37 57.95 | 51.74 | 64.10 65.21 68.68
hayes-roth 68.45 09.73 | 49.15 | 44.05 64.24 59.87
ionosphere 80.81 50.00 | 50.00 * * 83.19
new-thyroid 82.66 76.72 | 76.72 | T75.88 76.72 76.72
page-blocks 60.32 60.69 | 61.01 | 60.95 59.88 60.23
spambase 83.48 81.89 | 78.98 83.21 82.46 82.14
Cantidad de veces mejor 4 0 2 0 0 2

Como se aprecia, en el desempeno del clasificador del vecino més cercano, el

algoritmo propuesto obtuvo resultados similares, teniendo en cuenta las dos medidas

de evaluacion del clasificador. Igualmente, para el clasificador ALVOT.

No se realizé un analisis estadistico de la reducciéon obtenida en estos casos, pues

esta se aprecia en la tabla [3.5] donde queda mostrada la significativa superioridad

del algoritmo GRIS con respecto a otros de su tipo, en cuanto a reduccion de ins-

tancias, sin considerar pesos. Si se aplico el test de Friedman para establecer o no la
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existencia de diferencias significativas en el desempeno de los algoritmos en cuanto
a la Exactitud de la Clasificacién y al Promedio de la Exactitud de la Clasificacion.

En la tabla se muestran los resultados del test de Friedman para el clasifi-
cador 1-NN; en la tabla se pueden observar el mismo test sobre los valores del

Promedio de la Exactitud.

Tabla 3.21: Average Rankings of the algorithms - (Accuracy-NN)

Algorithm Ranking
RNGE | 1.7142857142857142
GRIS 3.5
1-NN 3.714285714285714
MSEditB | 3.785714285714286
GGE 4.071428571428571
ENN 4.2142857142857135

Friedman statistic considering reduction performance (distributed according to chi-
square with 5 degrees of freedom: 8.306122448979579.
P-value computed by Friedman Test: 0.14015209880755652.

Tabla 3.22: Average Rankings of the algorithms - (Avg-acc-NN)

Algorithm | Ranking
GRIS 2.25
1-NN 3.5
GGE 3.5625

RNGE 3.75
MSEditB 3.875
ENN 4.0625

Friedman statistic considering reduction performance (distributed according to chi-
square with 5 degrees of freedom: 4.767857142857142.
P-value computed by Friedman Test: 0.4448630579871087.

A continuacion la tabla se muestran los resultados luego de realizar el test de
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Friedman para el clasificador ALVOT, en la tabla se pueden observar el mismo

test sobre los valores del Promedio de la Exactitud.

Tabla 3.23: Average Rankings of the algorithms - (Accuracy - ALVOT)

Algorithm Ranking
MSEditB | 2.7857142857142856
GRIS 2.8571428571428568
ENN 3.2857142857142856
ALVOT | 3.7142857142857144
RNGE 4.142857142857143
GGE 4.2142857142857135

Friedman statistic considering reduction performance (distributed according to
chi-square with 5 degrees of freedom: 3.8775510204081343.
P-value computed by Friedman Test: 0.5671770246893313.

Tabla 3.24: Average Rankings of the algorithms - (Avg-acc - ALVOT)

Algorithm | Ranking
ALVOT 2.25
GRIS 3.3125
MSEditB | 3.5625
GGE 3.75
ENN 3.875
RNGE 4.25

Friedman statistic considering reduction performance (distributed according to chi-
square with 5 degrees of freedom: 5.410714285714286.
P-value computed by Friedman Test: 0.36783573421607363.

A partir del andlisis de los resultados, se puede asegurar que no existen diferencias
significativas en la Exactitud de la Clasificaciéon obtenida por los clasificadores 1-NN
y ALVOT sobre las bases de datos originales y las bases de datos preprocesadas con
los distintos algoritmos de seleccién de instancias. Este resultado puede apreciarse
también teniendo en cuenta el Promedio de la Exactitud de la Clasificacién por

clases.
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Como se aprecia, para los clasificadores 1-NN y ALVOT, el algoritmo popuesto

GRIS obtiene resultados similares que con los algoritmos analizados (ENN, GGE y

MSEditB), se observa un mejor resultado sobre las bases de datos desbalanceadas

con el clasificador 1-NN, donde se logra mejorar la eficacia del clasificador. Estos

resultados avalan la calidad de la propuesta realizada, y muestran que es similar a

otros de su tipo y en algunos casos es superior utilizando el criterio de analisis multi-

objetivo de Pareto tanto para la medida de evaluacion Exactitud de la Clasificacién
(Tabla [3.25]) y el Promedio de la clasificacién (Tabla [3.26])

Tabla 3.25: Comparacion de GRIS respecto a otros algoritmos, usando el criterio de
analisis multiobjetivo de Pareto, a partir de la Exactitud de la Clasificacion.

Clasificador Gamma sin pesos

GRIS vs. Gamma | ENN | GGE | RNGE | MSEditB
Objetivol: Exactitud Igual Igual [gual [gual Igual
Objetivo2: Retencién de objetos | Mejor Mejor | Mejor | Mejor Mejor
Decision de Pareto: GRIS es Mejor | Mejor | Mejor | Mejor Mejor
Clasificador Gamma con pesos
GRIS vs. Gamma | ENN | GGE | RNGE | MSEditB
Objetivol: Exactitud Igual Igual [gual Igual Igual
Objetivo2: Retencién de objetos | Mejor Mejor | Mejor | Mejor Mejor
Decisién de Pareto: GRIS es Mejor | Mejor | Mejor | Mejor Mejor
Clasificador 1-NN
GRIS vs. 1-NN | ENN | GGE | RNGE | MSEditB
Objetivol: Exactitud Igual Igual [gual Igual Igual
Objetivo2: Retencién de objetos | Mejor Mejor | Mejor | Mejor Mejor
Decision de Pareto: GRIS es Mejor | Mejor | Mejor | Igual Mejor
Clasificador ALVOT
GRIS vs. ALVOT | ENN | GGE | RNGE | MSEditB
Objetivol: Exactitud Igual Igual Igual Igual Igual
Objetivo2: Retencién de objetos |  Mejor Mejor | Mejor | Mejor Mejor
Decision de Pareto: GRIS es Mejor | Mejor | Mejor | Mejor Mejor
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Tabla 3.26: Comparacion de GRIS respecto a otros algoritmos, usando el criterio de

analisis multiobjetivo de Pareto, a partir del Promedio de la clasificacion.

Clasificador Gamma sin pesos

GRIS vs. Gamma | ENN | GGE | RNGE | MSEditB
Objetivol: Promedio de la Exactitud Igual Igual | Igual Igual Igual
Objetivo2: Retencién de objetos Mejor Mejor | Mejor | Mejor Mejor
Decision de Pareto: GRIS es Mejor | Mejor | Mejor | Mejor Mejor
Clasificador Gamma con pesos
GRIS vs. Gamma | ENN | GGE | RNGE | MSEditB
Objetivol: Promedio de la Exactitud Igual Igual Igual [gual Igual
Objetivo2: Retencién de objetos Mejor Mejor | Mejor | Mejor Mejor
Decision de Pareto: GRIS es Mejor | Mejor | Mejor | Mejor Mejor
Clasificador 1-NN
GRIS vs. 1-NN ENN | GGE | RNGE | MSEditB
Objetivol: Promedio de la Exactitud [gual [gual Igual [gual Igual
Objetivo2: Retencién de objetos Mejor Mejor | Mejor | Mejor Mejor
Decision de Pareto: GRIS es Mejor | Mejor | Mejor | Mejor Mejor
Clasificador ALVOT
GRIS vs. ALVOT | ENN | GGE | RNGE | MSEditB
Objetivol: Promedio de la Exactitud [gual [gual Igual [gual [gual
Objetivo2: Retencién de objetos Mejor Mejor | Mejor | Mejor Mejor
Decision de Pareto: GRIS es Mejor | Mejor | Mejor | Mejor Mejor

Asi, se puede afirmar que el uso de la teoria extendida de los conjuntos aproxi-

mados en la seleccién de instancias, mejora la efectividad del Clasificador Asociativo

Gamma, y ademas la de otros clasificadores perezosos, como el vecino més cercano
y ALVOT en distintos tipos de bases de datos.
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3.8. Comparacion del los resultados con el modelo
Edit3RS

Dado que la propuesta presentada en esta tesis esta basada en el modelo Edit1RS
propuesta en [17], la misma autora ha propuesto varias mejoras al modelo, de esta
forma surge el Edit3RS. Como se habia hecho referencia anteriormente, este modelo
incluye una estrategia de reetiquetado de instancias, lo que permite cambiarle el valor
del atributo de decision al conjunto de instancias que se encuentran en el conjunto
frontera del sistema de decision. Esto arroja como resultado una menor reduccién

del conjunto de entrenamiento, pero se beneficia la Exactitud de la Clasificacion.

A pesar de que este enfoque no forma parte de la estrategia seguida en esta inves-
tigacion, se hace conveniente realizar una comparacion del comportamiento de este
modelo con la propuesta de esta tesis. Con este objetivo se muestran los resultados
obtenidos para la Exactitud de la Clasificacion sin pesos y con pesos en los rasgos
(Tablas y de igual forma se muestran los resultados para el Promedio de
la Exactitud de la Clasificacién (Tablas y [3-30)).

Tabla 3.27: Exactitud de la Clasificaciéon obtenida a partir de la selecciéon con los

algoritmos GRIS y Edit3RS, sin considerar el peso de los rasgos.

Bancos de datos GRIS | Edit3RS
heart-statlog 82.96 81.85
iris 90.00 59.99
liver-disorders 57.69 58.78
mfeat-morphological | 42.35 28.85
pendigits 64.55 65.17
vehicle 56.75 50.13
wine 72.48 74.15
Cant. de veces mejor 4 3
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Tabla 3.28: Promedio de la Exactitud de la Clasificaciéon obtenida a partir de la

seleccién con los algoritmos GRIS y Edit3RS, sin considerar el peso de los rasgos.

Bancos de datos GRIS | Edit3RS
balance-scale 65.33 62.41
diabetes 61.00 55.08
ecoli 51.64 44.27
hayes-roth 69.37 75.33
ionosphere 76.84 77.93
new-thyroid 85.02 67.19
page-blocks 60.61 58.82
spambase 62.58 65.94
Cant. de veces mejor 5 3

Tabla 3.29: Exactitud de la Clasificaciéon obtenida a partir de la seleccion con los

algoritmos GRIS y Edit3RS, considerando el peso de los rasgos.

Bancos de datos GRIS | Edit3RS
heart-statlog 84.07 81.85
iris 92.67 59.99
liver-disorders 56.55 58.78
mfeat-morphological | 44.75 28.85
pendigits 65.04 65.17
vehicle 55.45 50.13
wine 69.15 74.15
Cant. de veces mejor 4 3
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Tabla 3.30: Promedio de la Exactitud de la Clasificaciéon obtenida a partir de la

seleccién con los algoritmos GRIS y Edit3RS, considerando el peso de los rasgos.

Bancos de datos GRIS | Edit3RS
balance-scale 65.33 62.41
diabetes 61.00 55.08
ecoli 51.64 44.27
hayes-roth 69.37 75.33
ionosphere 76.84 77.93
new-thyroid 85.02 67.19
page-blocks 60.61 58.82
spambase 62.58 65.94
Cant. de veces mejor 5 3

A partir de estos valores se procedié a realizar el test de Friedman para determi-
nar si existen diferencias estadisticamente significativas. Los resultados obtenidos se

muestran en las siguientes tablas:

Tabla 3.31: Comparacion sin considerar pesos en los rasgos

Algorithm Accuracy Avg_Accuracy
GRIS 1.4285714285714284 1.375
Edit3RS | 1.5714285714285712 1.625
P-value | 0.7054569861114506 | 0.7054569861114506

Tabla 3.32: Comparacion considerando pesos en los rasgos

Algorithm Accuracy Avg_Accuracy
GRIS 1.4285714285714284 1.375
Edit3RS | 1.5714285714285712 1.625
P-value | 0.7054569861114506 | 0.4795001221882962

Como se puede apreciar, los resultados son similares en cuanto a la precision
de la clasificacién, aunque se muestra un resultado relativamente superior por parte
del algoritmo GRIS, a consideracién del autor, este comportamiento esta debido a

la forma en la que el clasificador determina los objetos similares, incluso ajustando
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aquellos que pueden provocar una ambigiiedad en la clasificacion. De esta forma se
refuerza la hipétesis de que al usar métodos especificos para un clasificador, ofrece

mejores resultados que al usar métodos pensados para otros clasificadores.

3.9. Conclusiones del capitulo

Las experimentaciones numéricas realizadas en este capitulo permiten arribar a

las siguientes conclusiones parciales:

1. El algoritmo GRIS propuesto tiene un desempeno competitivo, y contribuye al

mejoramiento del Clasificador Asociativo Gamma.

2. El uso o no de ponderaciones de los rasgos no influye en el comportamiento del

algoritmo propuesto, ya que los resultados fueron similares en ambos escenarios.

3. El algoritmo GRIS propuesto supera a otros del estado del arte, siendo signi-
ficativamente superior a estos en cuanto a retenciéon de objetos, y similar en

cuanto a Exactitud de la Clasificacién.

4. El algoritmo GRIS propuesto mejora también el desempeno de otros clasifica-
dores perezosos del estado del arte, como 1-NN y ALVOT.

5. El algoritmo GRIS al ser disenado especificamente para el Clasificador Asocia-
tivo Gamma, presenta mejores resultados que otros métodos de su mismo tipo,

al estar estos enfocados a otros clasificadores.



Conclusiones

A partir de los resultados obtenidos durante el desarrollo de esta investigacion,
se pudo constatar la influencia de varios algoritmos de seleccién de instancias. Esta
influencia se evidencia con un incremento en la precision de la clasificacion del clasi-
ficador asociativo Gamma, por varios de ellos sobre distintas bases de casos, lo que
evidenci6 la vialidad del uso de un modelo de seleccion de instancias ajustado a este
clasificador.

Se propuso una novedosa relacién de semejanza, asi como una funcién de similitud
entre instancias, basada en el funcionamiento del Clasificador Asociativo Gamma.
Esto permitio la definicion de las aproximaciones inferiores y superiores dentro de la
teoria extendida de los conjuntos aproximados ajustados.

Se hizo uso de un modelo basado en la teoria de los conjuntos aproximados, el
cual fue ajustado para el mejoramiento del Clasificador Asociativo Gamma de forma
tal que se ajustara a su similitud, haciendo que la seleccién no fuera genérica, sino
que estuviera enfocada en el propio clasificador.

La seleccion de instancias utilizada es competitiva con respecto a otros del estado
del arte, lo cual fue corroborado mediante experimentos numéricos sobre bancos
de datos internacionales. Los test estadisticos realizados confirman la valia de la
propuesta realizada, y su superioridad, en cuanto a retencién de instancias y precisién
de la clasificacién obtenida por el clasificador asociativo Gamma. Asi mismo, se
corrobordé la utilidad de este modelo en el pre-procesamiento de otros clasificadores

de aprendizaje perezoso, como NN y ALVOT.
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Recomendaciones

= Realizar estudios experimentales con los conjuntos aproximados definidos por
la relacién de similitud basada en la Gamma similitud, en los modelos de

seleccion de rasgos para el clasificador asociativo Gamma.
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