Un algoritmo para el calculo de la relevancia entrépica
multivariada y su uso en la seleccién de variables

Félix F. Gonzalez Navarro

Lluis A. Belanche Munoz

Departamento de Lenguajes y Sistemas Informaticos

Universitat Politécnica de Catalunya

fgonzalez@Qlsi.upc.edu

Resumen

La reduccién de la dimensionalidad mediante
la seleccién de variables es uno de los pasos
fundamentales del preprocesado de datos, co-
mo fase previa al analisis de informacion y des-
cubrimiento de conocimiento. De entre las di-
versos algoritmos de reduccién de la dimen-
sionalidad, muchos se basan en dos enfoques,
el wrapper que utiliza un inductor (e.g. un
clasificador) como medida de desempeiio del
proceso, y el filter, el cual analiza los datos
sin recurrir a un inductor. La desventaja del
primero es el alto coste computacional que im-
plica evaluar un clasificador cientos o miles
de veces. En este articulo se presenta un al-
goritmo filter muy eficiente para la reduc-
cion de la dimensionalidad mediante el cal-
culo de la relevancia entrépica multivariada.
Se presentan resultados comparativos exper-
imentales en trece problemas de benchmark-
ing. El algoritmo propuesto es comparado con
un algoritmo de btisqueda hacia adelante tipo
wrapper. Los resultados indican que el algorit-
mo propuesto encuentra soluciones iguales o
mejores con un coste inferior.

1. Introduccién

La reduccién de la dimensionalidad mediante
la seleccion de wvariables es uno de los pasos
fundamentales del preprocesado de informa-
cion [10]. La seleccion de variables es un pro-
ceso en el cual se selecciona un subconjunto
de variables optimizando lo mejor posible un
criterio de evaluacién dado. Esta reduccién es
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esencial por varias razones: reduce la compleji-
dad de la construccién de un clasificador, elim-
ina conocimiento irrelevante o redundante y
mejora la capacidad de generalizacion [4].

Es comitn plantear un problema de tipo
combinatorio, en el que el espacio de biisque-
da es analizado buscando soluciones subdpti-
mas, que poseean al maximo las caracteris-
ticas de la totalidad del modelo estudiado.
Siendo {X1,...,Xx»} el conjunto total de vari-
ables que representan la medicion de un sis-
tema o modelo, se selecciona un subconjunto
{Xi,.. Xi,}coonm<nei; €{l,...,n}, en
el que es posible encontrar mas de una solucién
igualmente satisfactoria.

Los métodos de seleccion de variables son di-
vidos en dos grandes categorias: 1) el enfoque
wrapper, el cual depende de un inductor (e.g.
un clasificador) para determinar la habilidad
discriminante (con la desventaja del alto coste
computacional) y 2) el enfoque filter, donde el
proceso esta basado en los datos de manera in-
dependiente de un inductor [5]. Bajo este pun-
to de vista, el proceso de seleccion de variables
debe contener dos elementos principales: 1) la
funcion de evaluacion, que permitira juzgar si
un subconjunto es mejor (mas relevante) que
otro y 2) la estrategia de bisqueda, que decide
como se siguen explorando nuevas soluciones.

En el espectro computacional de técnicas y
algoritmos existen diversas funciones de eval-
uacion y estrategias de bisqueda:

1. Funciones de evaluacién: descripcion de
conceptos minimos [1], informacién mu-
tua, conteo de inconsistencias [12], sepa-
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rabilidad interclase [6], entre otras.

2. Estrategias de bisqueda: Método Branch
& bound [8], busqueda secuencial ha-
cia delante y hacia atras [10], bisqueda
flotante [17], entre otras.

Este articulo centra su objetivo en la Teoria
de la Informacién como marco conceptual para
la determinacién de la relevancia de un sub-
conjunto de variables. En primer lugar, se
presenta un meétodo eficiente para el calcu-
lo de la relevancia entrépica multivariada. En
segundo lugar, se presenta un algoritmo de
bisqueda simple que la maximiza. Se muestra
a continuacién una serie de experimentos en
trece problemas de benchmarking. El algorit-
mo propuesto es comparado con un algoritmo
de bisqueda hacia adelante tipo wrapper. Los
resultados indican que el algoritmo propuesto
encuentra soluciones iguales o mejores con un
coste computacional inferior.

El resto del trabajo estd organizado como
sigue. En la segunda y tercera secciones se da
un panorama de los conceptos de entropia, en-
tropia condicional multivariada e informacion
mutua multivariada y su uso como funcién de
evaluacion en la seleccion de variables. Se re-
visan asimismo definiciones computacionales
para calcular la informacién mutua multivaria-
da. En la cuarta seccion se ofrece un método de
célculo de relevancia multivariada basada en
los datos y se detalla un algoritmo para dicho
célculo, ademas de un algoritmo de bisque-
da bidireccional de subconjuntos de variables,
el cual usa al primero como medida de evalu-
acién de subconjuntos. Finalmente, en la quin-
ta seccion se ofrecen resultados experimentales
con diversos clasificadores y problemas para
probar la bondad de los subconjuntos gener-
ados por la combinacién de ambos algoritmos
y un estudio comparativo con un algoritmo de
busqueda hacia adelante tipo wrapper, con el
proposito de contrastar el método propuesto.

2. Entropia e informacién mutua

Se revisan en esta seccion conceptos funda-
mentales de la teoria de la informacion. Claude

Il Congreso Espariol de Informatica

E. Shannon, en su trabajo pionero [18], sen-
t6 las bases de lo que hoy conocemos como la
teoria de la informacion. En éste introdujo dos
conceptos fundamentales sobre la informacion:
incertidumbre y entropia. La entropia se puede
ver como un promedio de la incertidumbre de
una variable aleatoria. Si X es una variable
aleatoria discreta con masa de probabilidad p,
su entropia es definida por:

Zp ) logp(x

= —Exllogp(X)]

(1)

siendo E[] el operador esperanza. Si una

variable (X) es conocida y otra (Y) no, la

entropia condicional de Y respecto X es la

entropia media con respecto a la distribucién
condicional:

H(Y|X) = ZZP ,y)logp(y|z) (2)

es decir, la esperanza de la distribucién
condicional de Y respecto X. A partir de es-
tas dos definiciones se construye el concepto
de informacion mutua (IM), que puede inter-
pretarse como una medida de informacién que
una variable aleatoria contiene acerca de otra:

I(X;Y) =H(®Y)-H(Y|X)
= Bxxllog 2253051 (3)

Notese que I(X;X) = H(X) dado que
H(X|X) =0y que I(X;Y) = I(Y; X). En
la Figura 1 se da una impresion grafica entre
estos conceptos.

H(Y) )

Figura 1. Relacion de conceptos de entropia.

Se puede apreciar que al aumentar el area
de I(X;Y), la de H(Y|X) decrece, es decir,
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hay una reduccién en el desconocimiento de la
variable Y debido a la accién de la variable X.

El calculo de la IM se puede extender al ca-
so multivariado. Los primeros trabajos se al
respecto se remontan a [13] y [7]. Se define la
IM entre un ntmero arbitrario n de variables
y otra variable Y como una extension del caso
bivariado (3):

X3 V) =) (X Y[X0,

=1

I(Xq,... , Xi-1)
donde se define la IM condicional de la man-
era natural, es decir, condicionando en (3):

I(X;Y|2)=H(Y|Z) - HYI|X,Z) (4)

El célculo practico de la IM multivariada
plantea dificultades computacionales. Por ese
motivo se han propuesto en la literatura difer-
entes alternativas que la capturen de manera
aproximada.

Una alternativa existente es la informacion
de interaccion (descrita por ejemplo en [9]).
Para tres variables X, Y, Z, la informacién de
interaccion I(X;Y; Z) se define:

I(X;Y;2) = 1(X;Y|2) = 1(X;Y) - (5)

La extensiéon a conjuntos de n variables
I(X4,...,Xx) es en términos de las entropias
marginales y viene dada por

LX) =— >

T7C{X1,....Xn}

I(Xy, .. (=)™ H (r)

que tampoco es inmediata de calcular dado
su caracter combinatorio.

3. Trabajo relacionado

El uso de la Informacion Mutua (IM) como
base para la evaluacion de suconjuntos de vari-
ables es amplio (por ejemplo, [19, 21, 16, 2]. La
correcta identificacién de variables que mayor-
mente caracterizan datos observados es criti-
ca para la minimizacién del error de clasifi-
cacion. En [16] se plantea un esquema de maz-
imizacion de relevancia del subconjunto S de
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variables con respecto a la variable de clasifi-
cacion Y y minimizacion de redundancia de S,
basado en la IM:

1
D(S,Y) = 151 X;S I(X3Y)

1

R(S) = W

Y I(X5X))

X;,X;€S

a partir de los cuales se construye la funcion
D(S,Y)—R(S) que debe maximizarse respecto
a S. Similar enfoque se utiliza en [2], donde se
plantea un algoritmo voraz para la seleccion de
variables basado en IM. Se van seleccionando
variables X; iterativamente mediante la max-
imizacién de:

1Y, X:) =B ) 1(Xi X;)

XjES

donde S son las variables ya seleccionadas y
B es un factor que penaliza valores altos de
redundancia.

En cuanto a aplicaciones précticas, [19] re-
porta un algoritmo para la selecciéon de vari-
ables en estudios de clasificacion de sefiales
electrocardiograficas utilizando la IM. Se
tratan los variables individualmente y se selec-
cionan los mejores variables como aquellas que
simplemente presenten mayor IM con respec-
to a la variable de clasificacion. También se
ha utilizado la IM como funcién de evaluacion
en problemas de clasificaciéon de datos genéti-
cos (microarray data), caracterizados por una
muy alta dimensionalidad [21]. Por otro lado,
en [20] se propone un Indice de Relevancia (R)
dado por la siguiente relacion:

R(X;Y) = 7Y

donde R(X;;Y) toma valores entre cero (nu-
la relevancia) y uno (méxima relevancia).
Tomando Y como la variable de clase, se
pueden asignar valores a los variables como rel-
evancia numeérica para tareas de clasificacion.
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4. Los Algoritmos ARM y ABBM

Se propone una forma heuristica del céalculo
de la IM multivariada a partir de las instancias
presentes en los datos, considerando cada com-
binacién de instancias como un posible valor
de una variable nueva que representa la unién
de todas las variables. Sea X = {X1,..., Xn}
el conjunto de todas los variables y V; el con-
junto de valores que puede tomar la variable
X;. Para un conjunto 7 C X, definimos el op-
erador |4 como la concatenacion para variables
y su correspondiente W para los valores de las
variables. Entonces definimos a V. como:

V.= |4 X (7)
X,eT

Dado 7, se obtiene una tnica variable V-

cuyos posibles valores son todas las concate-

naciones de cada posible valor de las variables

de 7. Se pueden entonces calcular la entropia

condicional entre V7 y la variable de clase Y
como:

HYV) == 3 Y vl (s)

vEV, YyEY p(y)

De esta forma, la IM es determinada como
un caso bivariado simple:

IV Y) = H(Y) - HY[Vr) 9)

Inspirdndose en [20] se propone un Indice
de Relevancia R de la variable X; € X con
respecto al subconjunto 7 C X dado por la
siguiente relacion:

R(Xi;Y]r) AXs; ¥ [Vr) (HX(YTQ})T) (10)
H(Y|V:) - H(Y|Xi; V)
H(Y V)

Este método de célculo de relevancia fue uti-
lizado como funcién de evaluacion en la selec-
cién de variables, en un algoritmo tipo filter
y con estrategia de bisqueda bidireccional. A
continuacién se detallan los algoritmos para
el céalculo de R, al que llamaremos Algorit-
mo de Relevancia Multivariada (ARM), y el
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de busqueda Algoritmo de Biusqueda Bidirec-
cional Modificado (ABBM).

4.1. Algoritmo ARM

Consideramos una matriz D)y (,+1) de p datos
descrita por n variables X = {X1 ... X,} (més
la variable de clase Y, que supondremos ocu-
pa la columna n + 1). Previamente al inicio
del proceso de seleccién, se ordena D por fi-
las, usando como criterio el orden lexicogra-
fico, lo cual permite acelerar los futuros cal-
culos de relevancia. Para la determinacién de
R(X;;Y|T), se contemplan las variables como
una sola columna concatenada, y por tanto
una nueva matriz Tpx2 formada por la nueva
variable compuesta (V-) y la clase Y.

En los Algoritmos 1 y 2 se muestra el pseudo-
c6digo del calculo.

Algoritmo AH (Y, 7' C X)

V- <—H—J{d1,]'|Xj GT}
Y™ —dint1
cv — 1
cy — 1
H«—0
for ¢ — 2 to p do
V—uwl{d;| X; €7}
Y<—di,n+1
if V7=V and Y~ =Y then
cv—cv+1
cy —cy+1
else if V7~ # V then
H<—H+%log%
cv — 1
cy «— 1
else
// n° de apariciones de V en T
t—{v|lv=T1,i=1,...,p}
H — H+ <log ¢
cv—cv+1
cy «— 1
end
Vo «—V
Y <Y
end
returns —(H + < log )

Algoritmo 1: AH para entropia multivariada.
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Algoritmo ARM (X; € X\ 7,Y,7 C X)

AHy,n-AHy,~u{x;}
AHy, )

returns

Algoritmo 2: ARM para relevancia multivariada.

El primer if se encarga del caso en que haya
dos filas iguales de la misma clase, el segundo
dos filas distintas (sin importar la clase) y el
tercero dos filas iguales de distinta clase (esto
puede suceder al trabajar con un subconjun-
to de las variables). El algoritmo ARM puede
implementarse haciendo un sélo recorrido a lo
largo de los datos, detectando variaciones y
calculando la entropia en las instancias de V;
e Y, obteniendo incrementalmente la entropia
condicional multivariada. Como resultado de
ello el calculo de la relevancia no depende tan-
to del nimero de variables n como de la lon-
gitud del conjunto de datos p.

4.2, Algoritmo ABBM

Para la obtencion de los mejores subconjuntos
de variables (MSV, en adelante), se propone
a continuaciéon una busqueda bidireccional de
variables, que opera con dos conjuntos si-
multdneamente: ® que contiene en todo mo-
mento el mejor subconjunto de variables de
basqueda hacia adelante; y 8, que contiene el
mejor subconjunto de variables de busqueda
hacia atras.

Partiendode ® =0y 8 = {X1,..., X}, in-
crementalmente se van agregando (a ®) y qui-
tando (de () variables, con la premisa de no
agregar a ® candidatos no presentes en (; y
no quitar de [ variables que hayan sido previ-
amente seleccionadas por ®. El algoritmo sera
detenido cuando R(®;Y) = 1 o cuando ambos
conjuntos coincidan. En cualquier caso, se eje-
cuta un proceso de mejora condicional sobre
®, que acaba siendo la solucién final. Este al-
goritmo —esquematizado en pseudocé6digo en el
Algoritmo 3- es una mejora sobre el puramente
adelante usado en [3]. El algoritmo ABBM usa
ARM y AH como subrutinas de la siguiente
manera general:

R(xz;Y, Z) se resuelve con ARM (z,Y, Z)

15

R(Y, Z) se resuelve con AH (Y, Z)

paraz € X \ Zy Z C X, formando la combi-
nacion ARM-ABBM.

10 MSV hacia delante
B —{Xi,...,Xn} MSV hacia atras
repeat
x’' « argmax {R(z;Y,®)}
zg®, z€f
o — U {2’}
a” — argmin {R(z;Y, 8\ {z})}
z¢®, z€B
B B\ {z"}
until R(Y,®) =1 or =7,
repeat

x — arzgergin{R(% Y, o\ {z})}

if R(®\ {z'};Y) > R(®;Y)
then ® «— &\ {z'}

until R(®\ {z'};Y) < R($;Y) ;
Algoritmo 3: ABBM de busqueda bidireccional.

Para prevenir el caso de empates en los val-
ores de R(z;Y, ®), R(x; Y, 8\ {z}) 6 R(z;Y,$\
{z}) para alguna z, se analizaron tres posi-
bles criterios de desempate: Aleatorio (AL),
donde se selecciona de forma aleatoria la vari-
able = de entre las que han empatado; Rele-
vancia Individual (RI), donde la variable a se-
leccionarse es aquella que presente mejor rel-
evancia entropica por sf misma (es decir, con
mayor R(x;Y,0)) y Recursivo (REC), donde se
ejecuta un subproceso de selecciéon de variables
con subespacio de bisqueda igual al conjunto
de variables causantes del empate.

5. Experimentos y resultados

En esta seccion se presentan los experimentos
realizados para probar el funcionamiento de la
combinaciéon ARM-ABBM. Los experimentos
constan de tres etapas. En la primera de ellas
se aplico ARM-ABBM a diversos conjuntos de
datos, a fin de obtener los mejores subconjun-
tos de variables de acuerdo a este algoritmo;
en la segunda etapa se hicieron pruebas con
tres clasificadores utilizando los mejores sub-
conjuntos de variables (MSV) resultantes y se
compararon con los resultados sin reduccién de
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la dimensionalidad. En la tercera se usa un al-
goritmo wrapper con los mismos clasificadores
con el proposito de comparar sus rendimientos
con los de la parte segunda.

5.1. Seleccién del MSV

Se analizaron 13 conjuntos de datos, a los
que se aplico ARM-ABBM con las tres varia-
ciones en el criterio de desempate de variables.
Tres de ellos son generados artificialmente y
los otros diez son del repositorio de datos de
aprendizaje UCI [15]. Las caracteristicas de es-
tos conjuntos’. se muestran en la Tabla 1. Se
distinguen tres tipos de problemas: generados
artificialmente y discretos (AD), de procesos
reales y discretos (RD) 6 de procesos reales y
continuos (RC). Los datos de tipo RC fueron
discretizados utilizando el algoritmo de maxi-
mizacién de la interdependencia clase-variable
(CAIM) [11], el cual posee dos caracteristicas
importantes: 1) esta disenado para trabajar en
un ambiente supervisado, y 2) no requiere de
un nimero de intervalos predefinido. Posteri-
ormente, los conjuntos de datos fueron proce-
sados con ARM-ABBM, obteniéndose difer-
entes configuraciones de MSV para los crite-
rios de desempate. En la Tabla 1 se mues-
tran los resultados para cada uno de ellos: el
tamaiio del mejor subconjuntos de variables y
su valor de relevancia R.

En todos los casos se alcanza una notable re-
duccién en el tamaiio del MSV. En la mayoria
de ellos es por lo menos un 50 % de los vari-
ables y con una relevancia R muy alta, sobre-
saliendo Mammogram con R =1 (la méaxima)
y reduccién del 90,76 %; similarmente Sonar
signals y Spectf alcanzan una R = 1 y una re-
duccion del 88,33 %. Los tipos de datos AD ar-
rojan R =1 y reducciones altas en el tamaiio,
excepto en un caso. Para los tipos RD, so-
lo en un caso se llega a R = 1 aunque casi
siempre se llega a R superiores a 0.9 y las re-
ducciones estan alrededor del 50 %. La excep-
cion es el problema Spect, que tan sblo obtiene
R = 0,64. En lo referente a los criterios de de-
sempate, AL logra los mejores resultados, con

1En algunos de ellos se eliminaron las filas que con-
tenian valores perdidos.
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ocho soluciones de R = 1 y una reducciéon de
més del 50 %; los criterios REC y RI logran
esta condicién en siete y seis conjuntos respec-
tivamente.

Estos resultados muestran que la combi-
nacion ARM-ABBM es en general muy efec-
tiva encontrando soluciones que maximicen R
y minimicen el tamafio del MSV. Un asunto
distinto es que estas soluciones ofrecidas por
ARM-ABBM sean realmente ttiles para in-
ducir clasificadores.

5.2. Pruebas de clasificacién

Para verificar la bondad de los MSV genera-
dos, se efectuaron experimentos con tres clasi-
ficadores mediante validaciéon cruzada (10-
Fold Cross Validation): 1-nearest meighbour
(INN), C4.5 y Naive Bayes (NB), utilizandose
el entorno de computo YALE [14]. En éstos se
aplicaron los 39 subconjuntos de datos genera-
dos a partir de los 13 MSV obtenidos por cada
uno de los tres criterio de desempate. En la
Tabla 2 se muestra la exactitud en porcenta-
je de los clasificadores para los tres criterios,
asi como la exactitud obtenida por los mismos
clasificadores sin reduccion de variables (SR).

En la gran mayoria de los conjuntos de
datos, se observa que la exactitud es numeérica-
mente similar con o sin reduccién de variables,
y en varios de ellos es superior; tal es el caso de
los conjunto de datos Gmonks, Zoo Database,
Breast Cancer, Mammogram y Sonar signals.
En particular destaca el problema Spect, que
muestra buen desempefio en todos los clasi-
ficadores y en los tres criterios, despuntando
Naive Bayes con el criterio AL, obteniendo
una exactitud de 96.67 %, comparado con un
82.37 % sin reduccion, y Mammogram, con to-
dos sus valores por encima de SR, especial-
mente el criterio AL en el clasificador 1NN,
con 87.50% de exactitud. Se aprecia también
que la pérdida de poder clasificador es en to-
dos los casos minima. Es interesante observar
que, comparando los clasificadores entre ellos,
con Naive Bayes se obtienen los mejores re-
sultados promedio, seguido de NN (Tabla 2,
altima fila). Pensamos que C4.5 ofrece peores
resultados ya que realiza su propia seleccion de
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AL RI REC

Conjunto Tipo p n [MSV] R [MSV] R t [MSV] R t

Corral AD 150 18 7 1.95 9 0.92 1.95 8 1 311
Gmonks AD 100 21 5 2.15 5 1 225 5 1 3.42
Majority AD 90 25 8 3.95 9 1 3.85 8 1 594
Hepatitis RD 129 17 9 0.89 1.64 9 0.89 1.61 9 0.89 1.67
Horse Colic RD 114 14 7 0.93 0.84 7 0.95 0.84 7 0.94 1.11
Lymphography | RD 148 18 6 1 215 9 0.98 2.14 9 0.98 3.07
Spect RD 187 22 11 0.64 1.17 11 0.64 1.16 11 0.64 1.23
Zoo Database RD 101 16 8 0.98 0.97 8 0.98 0.98 8 0.98 1.03
Breast Cancer RC 569 30 7 1 324 7 1 3238 7 1 52.45
Tonosphere RC 351 33 17 0.98 25.64 17 0.97 25.45 17 0.98 35.24
Mammogram RC 86 65 6 5.30 6 1 531 6 1 9.60
Sonar signals RC 208 60 7 10.35 7 1 10.36 7 1 18.77
Spectf RC 269 44 9 6.9 9 1 6.9 9 1 11.29

Tabla 1. Descripcién de los conjuntos de datos y resultados de ARM-ABBM. La columna Tpo indica si
los datos son artificiales y discretos (AD), reales y discretos (RD), 6 reales y continuos (RC); p el

numero de instancias y n el nimero de variables; AL el criterio aleatorio de desempate de subconjuntos,
RI el de relevancia individual, y REC el criterio recursivo; |[M SV| el tamano del mejor subconjunto de
variables y R su relevancia entrépica.

1NN C4.5 Naive Bayes
Conjunto SR AL RI REC SR AL RI REC SR AL RI REC
Corral 92.67 98.00 92.67 52.00 95.33 97.33 92.67 61.33 95.33 96.00 92.67 50.67
Gmonks 81.00 82.00 83.00 83.00 79.00 83.00 83.00 83.00 72.00 84.00 85.00 85.00
Majority 76.67 80.00 72.22 72.22 80.00 81.11 76.67 82.22 86.67 82.22 74.44 86.67
Hepatitis 85.96 82.88 83.72 82.88 85.26 79.87 86.79 79.87 84.49 83.65 89.04 83.65
Horse Colic 70.23 70.30 66.74 66.74 70.91 69.09 75.98 75.98 75.30 72.80 75.68 75.68
Lymphography | 81.05 82.38 74.95 79.67 | 77.62 77.62 81.10 74.95 | 85.14 81.76 81.19 82.48
Spect 88.83 83.89 92.05 92.05 | 92.05 77.08 92.05 92.05 | 82.37 96.67 88.80 88.80
Zoo Database 93.18 83.27 89.27 77.27 | 92.09 93.18 89.18 78.36 | 94.09 96.00 95.09 73.27
Breast Cancer | 96.31 95.78 95.08 95.78 | 94.20 94.20 94.55 94.20 | 96.49 93.85 93.50 93.85
Tonosphere 88.86 87.73 89.16 88.02 | 92.04 91.18 90.33 91.75 | 92.58 91.44 92.29 92.59
Mammogram 75.69 87.50 83.89 86.39 | 71.39 81.67 77.08 79.31 | 87.50 93.33 96.67 92.22
Sonar signals 86.05 81.76 81.26 81.76 | 78.43 79.74 86.07 79.74 | 91.31 81.29 82.24 81.29
Spectf 85.53 86.25 82.55 84.77 77.34 82.56 83.28 82.52 85.50 84.76 80.68 83.66
MEDIA 87.70 87.18 86.39 84.07 | 86.19 85.98 87.78 84.53 | 89.21 88.89 87.99 85.04

Tabla 2. Exactitud de los clasificadores (en %) por criterio de desempate. SR: sin reduccién de variables.

Ultima fila: media de la exactitud, ponderada por los respectivos ntimeros de filas p.

variables, que se suma a la ya efectuada, y esto
provoca demasiada pérdida de informacién.

5.3. Pruebas de seleccion de variables y
clasificaciobn con un algoritmo tipo

wrapper

Con el objetivo de comparar los rendimientos
obtenidos mediante ARM-ABBM, se mues-
tran a continuacién pruebas de selecciéon de
variables mediante un algoritmo wrapper con
1-nearest meighbour (1INN) y Naive Bayes
(NB) en los mismos conjuntos de datos (esta
vez (4.5 se dejo de lado por el comportamien-

to observado con anterioridad). Se muestran
resultados con biisqueda hacia delante (For-
ward Selection). Este algoritmo es el mas sen-
cillo dentro de los que realizan una busque-
da por el espacio de posibles combinaciones y
tiene el menor coste posible. Cuando se usa
en modo wrapper y 10-Fold Cross Validation,
su coste es 0(n?Jp,.), donde J, . es el coste
de una llamada al clasificador. El coste de
ARM-ABBM es 0(p - méx(n?,logp)). Por tan-
to, siendo Jp,n > pn necesariamente, el coste
de ARM-ABBM es inferior.

Los resultados, que se muestran en la Tabla
3, indican tamafios de subconjuntos en gener-
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al inferiores a los logrados por ARM-ABBM.
Sin embargo, éste logra exactitudes de clasifi-
cacién superiores en varios casos. Es muy re-
sefiable el rendimiento en funcién del tipo de
problema. Para los problemas de tipo AD y
RC, y comparando con los resultados usando
el criterio de desempate AL —aparentemente el
mejor segin la Tabla 2, la exactitud obteni-
da con los clasificadores usando las soluciones
ofrecidas por ARM-ABBM es superior en 13
de los 16 casos, un resultado muy notable. Sin
embargo, para los problemas de tipo RD, la
situacion se invierte y es superior s6lo en 2 de
los 10 casos. Se conjetura que esta situacion
puede ser debida a que el criterio de dis-
cretizacion usado influye en el resultado, sien-
do que una mejor discretizaciéon favorece una
mejor seleccion entropica de variables.

Conjunto INN NB
Corral 97.33 (4) | 93.33
Gmonks 80.00 (5) | 85.00
Majority 85.56 (5) 81.11

Hepatitis
Horse Colic

(4)
(8)
(9)
86.09 (4) | 87.63 (4)
78.26 (4) | 81.59 (6)
Lymphography | 83.76 (4) 88.25 (5)
Spect 92.05 (14) | 88.25 (8)
Zoo Database 85.00 (6) 94.00 (6)
Breast Cancer | 94.74 (4) 94.73 (4)
Tonosphere 86.89 (4) 90.30 (5)
Mammogram 79.31 (8) 81.81 (4)
Sonar signals 76.46 (4) 77.88 (7)
Spectf 82.15 (6) | 81.81 (5)

Tabla 3. Pruebas de clasificacion con forward
selection en modo wrapper y utilizando 1NN y
NB como clasificadores. Entre paréntesis el MSV
encontrado.

6. Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo se ha propuesto una forma de
calculo de relevancia de variables, basado en
un célculo heuristico de la informacién mutua
multivariada, mediante el algoritmo ARM. Se
ha propuesto un algoritmo de bisqueda bidi-
reccional para seleccién de variables (ABBM),
con tres criterios de desempate, en el que se
utiliz6 como funcion de evaluacion la rele-
vancia calculada por ARM, obteniéndose asi
el algoritmo ARM-ABBM. Este algoritmo se
aplico a 13 conjuntos de datos de clasificacion,
tres artificiales y diez reales. Se han contrasta-
do ademas los resultados del ARM-ABBM (un

Il Congreso Espariol de Informatica

algoritmo tipo filter) con uno tipo wrapper,
computacionalmente més costoso. De los ex-
perimentos se puede concluir lo siguiente:

e La reduccién de variables fue significati-
vamente alta, rondando el 50 % en todos
los casos y un 95 % en el mejor de los ca-
SOS.

o Las soluciones obtenidas mediante ARM-
ABBM arrojan relevancias razonable-
mente similares y, en su gran mayoria, cer-
canas a la maxima, sin importar el origen
de los datos.

e Los experimentos con tres clasificadores
usando las soluciones obtenidas mediante
ARM-ABBM ofrecen exactitudes en me-
dia muy similares a las obtenidas por
los mismos clasificadores sin reduccion de
variables.

e Pruebas experimentales adicionales con-
tra un algoritmo adelante tipo wrapper in-
dican que el ARM-ABBM es una opcion
aceptable para la seleccion de variables, a
un coste computacional inferior.

Como trabajo futuro se desarrollaran los
siguientes aspectos:

e Ampliar el espectro de problemas a aque-
llos con mucha mayor dimensionalidad
(del orden de cientos de variables).

e Estudiar la relacion entre el tipo de dis-
cretizacion y el rendimiento final.

e Estudiar la naturaleza del error cometi-
do en la aproximacién de la informacién
mutua multivariada y su influencia en el
rendimiento final.
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