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RESUMEN

Este proyecto presenta la seleccién de variables mediante técnicas indirectas o filter, dentro
de la plataforma de redes Bayesianas FElvira. Tras un estudio detallado de la bibliografia
disponible en el campo, se desarrollé un disenio completo para Flvira, implementando una
bateria de medidas de seleccion filter de variables. Han sido implementadas siete diferentes
métricas univariadas, asi como un método de seleccién del punto de corte en una métrica.
También se ha implementado un método de seleccién de atributos denominado CFS o
Correlation-based Feature Selection. También han sido realizadas aportaciones a la interfaz
grafica de la plataforma. Por dltimo, se evaluan los métodos implementados mediante una
amplia experimentacion en bases de datos procedentes de diferentes campos, incluyendo
bases de datos génicas provenientes de microarrays de ADN.

Palabras clave: Aprendizaje automdtico, seleccion de variables, métricas filter, CFS

ABSTRACT

This project presents the selection of variables by means of indirect or filter techniques,
inside the Flvira platform for Bayesian networks. After a detailed study of the available
bibliography in the field, a complete design was developed for Elvira, implementing a set
of filter variable selection measures. Seven different univariate metrics have been imple-
mented, as well as a selection method of the cut point in a metric. Besides, it has been
implemented an attribute selection method named CFS or Correlation-based Feature Se-
lection. Moreover, contributions to the graphical interface of the platform have been made.
Finally, the implemented methods have been tested by means of a wide experimentation
with databases from different fields, including databases of genetic information extracted
from DNA microarrays.

Keywords: Machine learning, feature selection, filter metrics, CEFS

LABURPENA

Proiektu honek aldagai aukeraketarako filter neurriak (edo ez-zuzenak) erabiltzen ditu,
sare Baiesiarretarako pentsatuta dagoen FElvira plataformaren barruan. Eremuan dagoen
bibliografiaren ikasketa eta gero, Flvirarentzat diseinu oso bat egin zen, aldagai aukerake-
tarako filter neurri multzo bat programatuz. Zazpi neurri unibariatu egikaritu dira, hala
nola mozketa puntu bat ere. CFS edo Correlation-based Feature Selection deitutako alda-
gai aukeratarako metodoa programatu da. Elviraren interfaze grafikoari hobekuntzak ere
egin zaizkio. Azkenik, egikaritutako metodoak esperimentaketa zabal baten bidez ebaluatu
dira: eremu ezberdinetako datubasetaz aparte, ADN microarrayetako datuak ere erabiliak
izan dira.

Hitz gakoak: Ikasketa automatikoa, aldagai aukeraketa, filter neurriak, CFS
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Parte I

Descripcion y gestion del proyecto

1. Introduccion

El presente proyecto se encuentra enmarcado dentro de la disciplina conocida como
Aprendizaje Automdtico del campo de la Inteligencia Artificial. Realizar una definicion
completa de Aprendizaje Automdtico se torna una tarea compleja, debido al gran campo
de actuacion que comprende; podriamos asumir que abarca todas aquellas técnicas que
utilicen conocimiento previo como base de posteriores razonamientos. Segun la Real Aca-
demia de la lengua Espafola! el aprendizaje es la “adquisicién por la prdctica de una
conducta duradera”. En cuanto al segundo término, define automatico como “Dicho de
un mecanismo: Que funciona en todo o en parte por si solo”, aunque también incluye
esta otra definicion: “Ciencia que trata de sustituir en un proceso el operador humano
por dispositivos mecdnicos o electronicos”.

El espiritu final que se esconde tras el proyecto es la evaluacion de “cudntas cosas”
hemos de conocer para poder llevar a cabo correctamente un proceso de Aprendizaje
Automdtico. Esas “cudntas cosas” se refieren a qué cantidad de informacion necesitamos
conocer sobre el dominio de estudio; en el dmbito de la Inteligencia Artificial, cuantas
variables —segtin la RAE variable es la magnitud que puede tener un valor cualquiera de
los comprendidos en un conjunto— de nuestro problema van a tomar real importancia.

Centrandonos en este objetivo, alumno y tutor de este proyecto, hemos intentado de-
sarrollar un proceso completo, desde el estudio biliografico inicial, familiarizacién con

las herramientas a utilizar, disefio e implementacion, y amplia validacién de las técnicas

'Estas definiciones pueden consultarse en la web de la Academia en http://www.rae.es

1




| — Descripcion y gestion del proyecto 2

en dominios totalmente diferenciados entre si.
Por dltimo, y a modo introductorio, hay dos conceptos utilizados en multiples ocasio-

nes a lo largo del texto, sobre los cuales también hemos preguntado a la Academia:

» ranking — Clasificacion de mayor a menor; iitil para establecer criterios de valo-

racion.

= clase — Orden en que, con arreglo a determinadas condiciones o calidades, se con-

sideran comprendidas diferentes personas o cosas.

1.1. Localizacion

Durante el curso 2001/2002 el alumno cursa la asignatura de Métodos Matemdticos
en Ciencias de la Computacion dentro del plan de estudios de la Ingenieria en Informati-
ca. Es entonces cuando toma contacto con un campo novedoso para €l y por el que se
interesa rapidamente. Gracias a los profesores de esta asignatura, Pedro Larrafiaga e Inaki
Inza, conoce la realizaciéon de un nuevo curso de verano en la Universidad Compluten-
se de Madrid? sobre bioinformdtica, nueva disciplina que auna las técnicas informéticas
con novedosas técnicas genéticas. En el verano del 2002 supera con éxito dicho curso,
obteniendo el titulo de “Especialista en Bioinformadtica: Genémica y Protedmica”.

En Enero del afio 2003 el alumno se incorpora a la plantilla del grupo de investi-
gacion ISG (Intelligent Systems Group?®) de la Facultad de Informética de Donostia-San
Sebastian. Beneficidndose de una beca con titulo “Redes genéticas: modelizando la inte-
raccion entre genes por medio de redes Bayesianas y Gaussianas”, su tarea como becario
de colaboracidn, entre otras, se centra en el andlisis de datos génicos mediante técnicas

de Aprendizaje Automdtico.

2http://www.ucm.es
Shtp://www.sc.ehu.es/isg
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Tras unos meses de familiarizacion con dichas técnicas, software a utilizar, primeras
implementaciones y contacto con el mundo investigador, comienza en Octubre del mismo
2003 el desarrollo del presente proyecto fin de carrera. Debido a este entroncamiento di-
recto del proyecto con las tareas habituales del alumno dentro del grupo de investigacion,
partes del proyecto se encontraban ya finalizadas o en proceso de ser finalizadas cuando
el proyecto se inicia oficialmente.

El objetivo del proyecto va a consistir en el estudio, implementacién y validacién en
bases de datos reales, de varias medidas de filtrado para la seleccion de variables en pro-
blemas de clasificacion supervisada; conceptos estos que serdn ampliamente introducidos
a lo largo del texto. El software desarrollado se implementard utilizando como base la
plataforma “Elvira II”, siendo el grupo de investigacion ISG uno de los grupos desarrolla-
dores. Las bases de datos sobre las que se validardn estas técnicas proceden de diferentes
fuentes, siendo una de ellas el repositorio UCI de bases de datos de la Universidad de Ca-
lifornia - Irvine*. Una de las bases de datos génicas utilizadas procede del trabajo comiin
entre el departamento de Genética de Leioa de la UPV-EHU y el grupo ISG de investiga-

cion.

1.2. Estructura del documento

El documento se encuentra divido en seis capitulos y cuatro apéndices. Cada capitulo
responde a un dmbito de aplicacidn del proyecto, mientras que los apéndices aclaran y/o
amplian contenidos auxiliares al texto de la memoria.

A lo largo del Capitulo I se introduce al lector en el campo de actuacion del proyec-
to, haciendo una descripcion del trabajo realizado y de la gestion que llevaron a cabo
alumno y tutor del mismo. En el Capitulo II se presenta, con cierta profundidad, la base

tedrica sobre la que se sustentan las técnicas implementadas y utilizadas en el estudio. El

Shitp:/fwww.uci.edu
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Capitulo III estd dedicado a una revision descriptiva de la plataforma Elvira II, médulos
principales que la componen con breves descripciones de sus puntos clave. En el Capitu-
lo IV se recogen las implementaciones realizadas en el marco del proyecto dentro del
sistema Elvira, especificando con cierto nivel de detalle su estructura interna y funciona-
miento. Por tltimo, el Capitulo V presenta todo el repertorio de experimentos realizados
en base a las técnicas implementadas, asi como un amplio discurso sobre los resultados,
conclusiones y trabajo futuro que puede ser realizado.

En cuanto a los apéndices, el Apéndice A describe el contenido del CD que acompafia
a la memoria, donde puede encontrarse el software y bases de datos utilizados, asi como
cualquier otro contenido de interés. En el Apéndice B se incluye una breve guia de uso de
las implementaciones realizadas en Elvira en el marco de este proyecto. En los Apéndi-
ces C y D se recogen las publicaciones conocidas en las que estas técnicas ya han sido

puestas en juego, asi como los agradecimientos del autor.

1.3. Analisis de antecedentes

Los dos antecedentes directos en los que se ha basado el trabajo realizado son:

1. El proyecto fin de carrera del alumno Antonio J. Cerrolaza, con titulo Algoritmos
indirectos discretos para la seleccion de variables en clasificacion supervisada so-
bre microarrays de ADN, defendido en Septiembre del 2002. Dicho proyecto recoge

parte de la fundamentacion tedrica utilizada en el presente proyecto.

2. El proyecto Elvira I’ en el que se basa el proyecto Elvira II1® sobre el que han sido

implementadas las técnicas de seleccion de variables.

STICY7-1135-C04, 1997-2000
5TIC2001-2973-C05, 2001-2004
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2. Planificacion

2.1. Objetivos del proyecto

Parte de los objetivos del proyecto han sido ya presentados en la seccién anterior. A

continuacion se enumeran con mayor detalle los objetivos acotados por el proyecto:

1. Introducir en la plataforma Elvira la seleccion de variables. En el Capitulo III
se recoge una amplia revision sobre los dmbitos de actuacion de la plataforma El-
vira. Dentro del Aprendizaje Automdtico, 1a seleccion de variables es un campo con
entidad propia hace ya afios, de ahi la necesidad de hacer que Elvira dispusiera de

una parte dedicada a ello.

2. Dar acceso mediante la interfaz grafica a las implementaciones realizadas.
Ademads de la implementacion de las rutinas necesarias, era preciso que el usuario
final pudiera acceder a la seleccion de variables en Elvira de una manera, rdpida,

sencilla y amigable.

3. Estudiar la eficiencia de las técnicas de seleccion de variables implementadas.
Una vez implementadas las diferentes técnicas de seleccion, realizar un estudio
comparativo de todas ellas. Utilizdndolas en problemdticas diversas, estudiar su

rendimiento en conjuncién con técnicas clasificatorias de Aprendizaje Automdtico.

4. Aplicar los métodos a problemas de seleccion de genes en bases de datos de
microarrays de ADN. Enlazando con el punto 3, aplicar dichas técnicas a proble-
mas de seleccion de genes en problemas bioinformaticos en los que el grupo ISG

trabaja.

5. Sentar las bases de una posible tesis doctoral en base a los conocimientos y
practicas adquiridas. El desarrollo de todo el proyecto llevara a la consecucién de

5
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una serie de conocimientos por parte del alumno que podrian sentar las bases para

una futura formacién pre-doctoral.

2.2. [Estimacion de tiempos

Tarea Tiempo estimado
1. Aproximacion al entorno ELVIRA II 37:00 hrs
© Familiarizacién con el software 20:00*
© Realizacion de diagramas UML 9:00*
© Familiarizacion con el entorno gréfico 8:00*
2. Estudio bibliografico 40:30 hrs
© Revision del trabajo previo 8:00*
© Revision de articulos cientificos sobre FSA 32:30
3. Diseflo 12:00 hrs
© Disefio de la clase FilterMeasures 4:00*
© Diseio de la clase FeatureSelection 3:30
© Diseio de clases complementarias 1:30
© Diseio de los nuevos aspectos en la interfaz grafica 3:00*
4. Implementacion 128:00 hrs
© Implementacién de la clase FilterMeasures 35:00*
© Implementacion de la clase FeatureSelection 29:00
© Implementacion de clases complementarias 4:00
© Implementacién de las amplicaciones en la interfaz gréifica 45:00*
© Pruebas de las clases 10:00
© Correccién de errores 5:00
5. Experimentacion 34:00 hrs
© Diseio de los experimentos 4:00
© Ejecucidn y andlisis de resultados 5:00
© Generacion de resultados graficos 25:00
6. Documentacion 50:00 hrs
© Familiarizacion con el entorno ETEX 2:00
© Generacion de la memoria del proyecto 40:00
© Revision posterior y correcciones 8:00
7. Reuniones de control y seguimiento del proyecto 30:30 hrs
TIEMPO TOTAL ESTIMADO 332:00 hrs

Cuadro 1: Estimacion de tiempos para las tareas identificadas en el proyecto.

La fecha de inicio del proyecto es el 10 de Octubre del 2003. El alumno realiza en
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esa fecha la identificacion de tareas y estimacion de tiempos a invertir que se incluyen
en el Cuadro 1. Los tiempos marcados con un asterisco (*) no son estimaciones, sino
que corresponden a tareas que se encontraban completadas a la fecha de inicio del PFC,

debido a la labor llevada a cabo por el alumno dentro del grupo de investigacion.

2.3. Identificacion de riesgos

Los riesgos identificados en el proyecto se centran en los aspectos mds técnicos del

mismo:

» Posibles errores en la codificacion. Se han establecido tareas dedicadas especifica-
mente a la correccién de errores, sin embargo, debido a que no existe un resultado
unico en el ambito del proyecto, pueden detectarse fallos de codificacién a lo largo
de todo el desarrollo del trabajo. Al trabajar con probabilidades, un error de codifi-
cacion puede enmascararse hasta ser detectado en etapas posteriores de ejecucion.
En funcién del fallo, y del momento de ejecucion en que se encuentre el proyecto,

estos errores podrian llevar a un retraso importante en la ejecucion del mismo.

» Trabajo concurrente en el sistema. La implementacion del sistema Elvira se realiza
de forma concurrente contra un servidor de gestion de proyectos distribuidos. De
esta forma, todos los desarrolladores pueden acceder y modificar el cédigo de la
plataforma desde sus respectivos lugares de trabajo. El peligro reside en que otra
persona modifique parte del cdigo ya implementado, dando como resultado un mal

funcionamiento del sistema.

» Tiempos de computo. Al trabajar con bases de datos de gran dimensionalidad, el
tiempo de computo que algunas técnicas puedan necesitar puede no ser viable. Si

bien el alumno dispone de grandes recursos de computo al pertenecer al grupo de

7
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investigacion ISG, puede darse la circunstancia de que alguno de los experimentos

previstos no sean realizables en la prictica.

» Riesgos cldsicos a un dmbito informdtico. Comenzando con posibles fallos de hard-
ware o software que deben ser tenidos en cuenta. Es habitual también que los tiem-
pos estimados en un proyecto informético se amplien debido a diferentes factores,
carga lectiva o de trabajo paralela del alumno, mal acotamiento de alguna de las

tareas, o re-implementacion de partes de codigo mal estructuradas.
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3. Gestion y ejecucion

3.1. Tiempos invertidos
Tarea Tiempo estimado
1. Aproximacion al entorno ELVIRA II 37:00 hrs
© Familiarizacion con el software 20:00
© Realizacion de diagramas UML 9:00
© Familiarizacion con el entorno gréifico 8:00
2. Estudio bibliografico 33:00 hrs
© Revision del trabajo previo 8:00
© Revision de articulos cientificos sobre FSA 25:00
3. Disefio 7:00 hrs
© Disefio de la clase FilterMeasures 4:00
© Disefio de la clase FeatureSelection -
© Diseio de clases complementarias -
© Disefio de los nuevos aspectos en la interfaz gréfica 3:00
4. Implementacion 90:30 hrs
© Implementacion de la clase FilterMeasures 35:00
© Implementacién de la clase FeatureSelection -
© Implementacién de clases complementarias -
© Implementacion de las amplicaciones en la interfaz gréfica 45:00
© Pruebas de las clases 7:30
© Correccidn de errores 3:00
5. Experimentacion 0:00 hrs
© Diseio de los experimentos -
© Ejecucién y andlisis de resultados -
© Generacion de resultados graficos -
6. Documentacion 2:00 hrs
© Familiarizacion con el entorno ETEX 2:00
© Generacion de la memoria del proyecto -
© Revision posterior y correcciones -
7. Reuniones de control y seguimiento del proyecto 8:10 hrs
TIEMPO CONSUMIDO 177:40 hrs

Cuadro 2: Tiempos invertidos en las tareas del proyecto a fecha 16-Feb-2004.

Aproximadamente en la mitad de la ejecucién del proyecto, el tutor requiere al alum-
no una tabla de tiempos completados, tabla que se recoge en el Cuadro 2. Para esta fecha,
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16 de Febrero del 2004, las tareas concernientes a estudio bibliografico, disefio e imple-
mentacién de la parte de medidas indirectas univariadas (ver Seccién 6.2.1) se encuentran
finalizadas. Restaba, por tanto, el disefio e implementacion de las técnicas de seleccion
de variables (ver Seccion 6.2.3), asi como los apartados posteriores de experimentacion y
documentacion.

El tiempo total invertido a fecha 16 de Febrero es de 177:40 horas, considerdndose
un tiempo ajustado a las expectativas. Tutor y alumno acuerdan como fecha de cierre del
proyecto el 2 de Septiembre del 2004, en el que la memoria completa debe estar impresa
y depositada para su defensa.

El Cuadro 3 recoge los tiempos finales de ejecucion del proyecto a su cierre. Se da
la circunstancia de que el tiempo de ejecucion ha sido levemente menor que el estimado
inicialmente. Este hecho se debe a que la tarea de Implementacion de la clase FeatureSe-
lection fue cancelada (ver Seccion 11) incrementdndose, por contra, el tiempo necesario
para la tarea Implementacion de la clase FilterMeasures.

Respecto a las demads tareas, resaltar que el apartado dedicado a Documentacion ha

llevado un tiempo considerablemente mas amplio que el estimado inicialmente.

3.2. Seguimiento y supervision

A lo largo de la ejecucién del proyecto, la supervision por parte del tutor ha sido
continuada. Se desarrollaban reuniones de control entre alumno y tutor cada semana, pre-
sentando el trabajo realizado durante esa semana y planificando el trabajo a realizar en la
siguiente semana.

En el CD que acompaifia a este texto se incluyen todas las actas de las reuniones de
seguimiento a lo largo de la ejecucion del proyecto (consultar Apéndice A). En estas
actas se incluyen pormenorizadas el desarrollo de cada una de las tareas y las decisiones

de gestién tomadas a lo largo de la ejecucion.

10
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Tarea Tiempo estimado
1. Aproximacién al entorno ELVIRA 1I 37:00 hrs
© Familiarizacion con el software 20:00
© Realizacion de diagramas UML 9:00
© Familiarizacion con el entorno gréafico 8:00
2. Estudio bibliografico 42:00 hrs
© Revision del trabajo previo 12:00
© Revision de articulos cientificos sobre FSA 30:00
3. Disefio 16:30 hrs
© Diseno de la clase FilterMeasures 4:00
© Disefio de la clase FeatureSelection 7:30
© Diseio de clases complementarias 2:00
© Diseio de los nuevos aspectos en la interfaz grafica 3:00
4. Implementacion 116:00 hrs
© Implementacion de la clase FilterMeasures 50:00
© Implementacion de la clase FeatureSelection -
© Implementacién de clases complementarias 3:30
© Implementacién de las amplicaciones en la interfaz gréfica 48:00
© Pruebas de las clases 9:00
© Correccidn de errores 5:30
5. Experimentacion 21:00 hrs
© Diseio de los experimentos 2:30
© Ejecucion y andlisis de resultados 6:00
© Generacion de resultados graficos 12:30
6. Documentacion 71:00 hrs
© Familiarizacion con el entorno ETEX 2:00
© Generacion de la memoria del proyecto 55:00
© Revision posterior y correcciones 14:00
7. Reuniones de control y seguimiento del proyecto 27:00 hrs
TIEMPO TOTAL INVERTIDO 330:30 hrs

Cuadro 3: Tiempos invertidos en las tareas del proyecto a su cierre.
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3.3. Gestion de riesgos

De los riesgos identificados en la Seccién 2.3, dos de ellos aparecieron a lo largo del
desarrollo del proyecto. El primero fue la deteccién de un error de codificacion en la im-
plementacion de la medida indirecta Kullback-Leibler en su modo 2 (ver Seccion 6.2.1).
El fallo afect6 a la bateria de experimentos que ya habian sido realizados utilizando dicha
medida. Debido a ello, el alumno tuvo que volver a ejecutar los experimentos afectados
con la consiguiente demora en las tareas planificadas para dicha fecha.

El segundo fue la imposibilidad de ejecutar la seleccién de variables CFS (ver Sec-
cién 6.2.3) sobre las dos bases de datos de microarrays de ADN (ver Seccién 14) debido
a limitaciones fisicas de memoria en su ordenador personal. Para acometer dichas tareas
fue necesaria la utilizacion de los recursos tecnoldgicos disponibles por el alumno en el
grupo de investigacion ISG (uso de biprocesadores de computo dedicado, y cesion de una
cuenta especial de trabajo en el Centro de Calculo de la Facultad de Informatica sobre una
madquina paralela).

Con respecto a los otros riesgos, el alumno llevé una politica constante de copias de
seguridad para evitar posibles pérdidas de contenidos, asi como, una dedicacién constante

de horas semanales a la ejecucién del proyecto.

3.4. Especificaciones técnicas

El software utilizado para el desarrollo del presente proyecto ha sido:

» Sistema Operativo: Linux Mandrake 9.2 y 10.0’
» Entorno de programacién: Oracle JDeveloper 9.0.3 y 10.0g®

= Version de ISTRX: IBTRX 2:°

" http:/fwww.mandrakelinux.com
8http://www.oracle.com/tools/index.html
http:/fwww.latex-project.org y http://www.ctan.org
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Editor de I5TigX: Kile 1.5.2 'y 1.6.31°

Disefio de graficas: Matlab 6.3

Entorno de ofimética: Sun StarOffice 6 y 7'2

Andlisis estadistico: SPSS 11.53

Onttp://kile.sourceforge.net
Whttp:/fwww.mathworks.com
2http:/fwwws.sun.com/software/star/staroffice
Bhttp:/fwww.spss.com

13




[l — Fundamentacion tedrica 14

Parte I1

Fundamentacion teorica

4. Modelos graficos probabilisticos

Los modelos gréficos probabilisticos vienen a aunar las posibilidades de expresion
de los grafos en procesos de razonamiento complejos, y toda la teoria de la probabilidad

ampliamente integrada en el campo cientifico.

Los modelos gréficos probabilisticos representan distribuciones de probabilidad con-
juntas multivariante. Esta representacion se expresa mediante un productorio de términos,
cada uno de los cuales abarca s6lo unas pocas variables de todo el conjunto de variables
consideradas. La estructura del producto se representa mediante un grafo que relaciona

variables que aparecen en un mismo término.

Sera el grafo el que especifique la forma del producto de las distribuciones y pro-
vea, asimismo, de herramientas para el razonamiento sobre propiedades vinculadas a los
términos de dicho producto (Lauritzen and Spiegelhalter, 1988). Para un grafo disper-
s0, la representacion serd compacta y en muchos casos permitird procesos eficientes de

inferencia y aprendizaje.

Para una completa revision sobre modelos gréficos probabilisticos puede ser consul-
tado (Larrafiaga, 2001). Debido a su implantacion dentro de la comunidad investigadora
y a sus contrastados resultados, las redes Bayesianas han sido el paradigma de modelo
gréfico probabilistico seleccionado.

14
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4.1. Redes Bayesianas

Sea un conjunto de variables aleatorias —atributos del problema— definido como
X =(Xy,....,Xp)

La distribucion de probabilidades conjunta en una red Bayesiana (Pearl, 1988; Jensen,
2001; Neapolitan, 2003) se representa como un producto de probabilidades condiciona-

das. Cada variable aleatoria X; tiene asociada una probabilidad condicional
p(Xi = z; | Pa; = pa;)

donde Pa,; C X es el conjunto de variables identificadas como padres de X ;. El producto

resultado es de la forma:

n

p(Xy =z, .., X, =) = Hp(XZ- =uz; | Pa; = pa,)

i=1

La representacion grafica es un grafo dirigido en el que se establecen uniones dirigidas
entre los padres de X;(Pa;) y el propio X;. Al tener en cuenta probabilidades condicio-
nadas, el nimero de pardmetros necesarios para determinar la distribucién conjunta se
reduce. En la Figura 1 podemos observar la reduccién en ese nimero, pasando de 31 a
11 pardmetros. La factorizacion conjunta para el modelo presentado en la Figura 1 se

expresard como

p(361,5627373,564,565) = p(l’l) 'p(iﬁz | 561) ‘P(SU3 \ 561) ‘P(SU4 \ 3727563) ‘P(SU5 \ 373)

Para obtener una red Bayesiana es necesario definir sus dos componentes:

Estructura — Es la parte cualitativa del modelo, la estructura se especifica mediante un

15
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X,
X, =0|X; =0)=0,80
X, =0|X;=1)=0,80
)

p(
5 ;
p(
p(X3 =0/X; =0)=0,20
@ p(X4 =0/X2=0,X3=0)=0,80
p(X4=0/X2=1,X3=0)=0,80
p(X4=0/X2=0,X3=1)=0,80
@ p(X4 = 0|X2 = 17X3 = 1) = 0705
p(X5 =0/X3=0)=0,80
a. Estructura de la red Bayesiana b. Parametros

Figura 1: Ejemplo de red Bayesiana, estructura y paraimetros.

grafo dirigido aciclico, o DAG, que refleje las dependencias condicionales entre las
variables (Figura 1.a.). El concepto de independencia condicional entre tripletas de

variables forma la base para entender e interpretar el campo de las redes Bayesianas.

Parametros — Es la parte cuantitativa del modelo, y estd formada por las probabilidades
condicionales y no condicionales, o marginales, de las variables de la red (Figu-
ra 1.b.). Aquellos nodos que no tengan padres, nodos raiz, tendran asociadas una
serie de probabilidades marginales. El resto de nodos de la red, o nodos hijo, tendrdn
asociadas unas probabilidades condicionales en funcién de los valores que puedan

tomar sus padres o antecesores.

Una vez que la red Bayesiana ha sido construida, constituye un eficiente medio para
realizar tareas de inferencia probabilista (Lauritzen and Spiegelhalter, 1988). Dada una
evidencia sobre el valor de ciertas variables en la red, puede ser calculada la distribucién
de probabilidad sobre otra serie de variables que puedan ser de interés. Sin embargo, el
problema de construir la red Bayesiana se mantiene.

Este problema puede ser abordado desde dos vertientes diferenciadas; una, mediante la
ayuda externa de expertos sobre el dominio a estudio —con el consiguiente gasto de tiempo
y posibles errores en las aproximaciones—, o, dos, mediante el aprendizaje automatico

tanto de la estructura como de los pardmetros en base a un conjunto de hechos conocidos
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sobre el dominio, es decir, sobre una base de datos de casos.

Por otro lado, la tarea del aprendizaje puede separarse en dos subtareas: la identifi-
cacion de la topologia de la red Bayesiana, esto es, el aprendizaje de la estructura; y el
aprendizaje paramétrico como estimacion de pardmetros numéricos (probabilidades con-

dicionales e incondicionales) prefijada una topologia de red Bayesiana.

Dentro del aprendizaje automdtico, existen dos grandes aproximaciones al problema
de induccién de modelos Bayesianos: aproximaciones basadas en la deteccion de depen-

dencias condicionales entre tripletas de variables; y, métodos de score+search.

Los algoritmos que intenta averiguar la estructura de una red Bayesiana mediante la
deteccién de dependencias condicionales tienen como entrada algunas relaciones de de-
pendencia condicional entre algtin subconjunto de variables del modelo; y, devuelven co-
mo salida un grafo dirigido aciclico, que representa un alto porcentaje (incluso el 100 % si
es posible) de esas relaciones. Una vez que la estructura ha sido aprendida, los pardmetros
necesarios son estimados a partir la base de datos. En (Spirtes et al., 1993) pueden con-
sultarse mds detalles sobre esta aproximacion al aprendizaje de redes Bayesianas desde

datos.

Un gran nimero de los algoritmos existentes en el campo de la modelizacion Baye-
siana pertenecen a la categoria de métodos score+search. Para poder utilizar esta apro-
ximacién, necesitamos definir una métrica que mida la bonanza de cada red Bayesiana
candidata con respecto al fichero de casos. Ademds, necesitamos también un procedi-
miento eficiente que guie el proceso de busqueda a través de todos los posibles grafos
aciclicos dirigidos. Tres de los scores mds habituales son: la penalizacién de la verosi-
militud maxima, scores Bayesianos conocidos como de verosimilitud marginal, y sco-
res basados en la teoria de la informacién. Con respecto al procedimiento de bisqueda
existen muchas alternativas diferentes en la literatura: busqueda exhaustiva, enfriamiento

estadistico, algoritmos genéticos, busqueda tabu, etc. Para una revision sobre los méto-
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dos de score+search en el aprendizaje de redes Bayesianas a partir de datos, el articulo
de (Heckerman et al., 1995) puede ser consultado.

Los métodos de aprendizaje utilizados en el presente trabajo pertenecen a la categoria
de deteccion de dependencias. Y, dentro de esa categoria, nos centraremos en modelos

bayesianos que sean capaces de predecir una caracteristica especial del problema.

18
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5. Clasificacion supervisada

Sea un conjunto de N hechos, cada uno caracterizado por n + 1 variables. Las prime-
ras n variables, X, X, ..., X,,, serdn denominadas variables predictoras, y la variable de
indice n + 1, identificada como C, serd denominada clase. Estos datos pueden represen-

tarse en forma de tabla —ver Cuadro 4-, utilizando la siguiente notacion:

1. ] serd el valor que en el j-ésimo hecho toma la variable predictora i-ésima,

1=1,...nyj=1,...,N
2. ¢ serdla clase a la que pertenece el j-ésimo hecho.

Los hechos pueden ser denominados también casos o instancias; y, a las variables se

les conoce también como atributos del problema supervisado.

X X o0 Xy 0 X, | C
T T T T |
1>y 2z ... z ... =z, |c
Jj| x ] x|
N N N N | .N
N | 27" x; x, | c

Cuadro 4: Elementos en una clasificacién supervisada.

El objetivo es conseguir un modelo clasificatorio que posibilite la prediccion del valor
de la variable C' ante la llegada de un nuevo caso, formado por n variables predictoras
y del que se desconoce el valor de C'. Es decir, clasificar correctamente un nuevo hecho
basdndonos en las evidencias anteriores.

Para poder acometer ese objetivo de la mejor manera posible, es necesario disponer
de una base de conocimiento amplia y de calidad. Amplia, ya que cuanto mds nimero
de casos se disponga sobre el problema mejores serdn las aproximaciones obtenidas, y,
de calidad, ya que la presencia de casos repetidos, ruido o errores en los datos, variables
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irrelevantes (que aporten poca informacion), o variables redundantes entre si, puede hacer
que el modelo no se ajuste correctamente a la realidad, siendo sus predicciones erroneas.

Es habitual que el nimero de variables predictoras sea elevado, o que no todas aporten
la misma cantidad de informacién por lo que suelen aplicarse técnicas de seleccion de
variables que ayuden a encontrar estas variables.

Las aplicaciones de este tipo de paradigmas clasificatorios son enormes ya que, en
general, cualquier sistema cuyos resultados puedan ser agrupados en clases, y del que
se disponga de una base de evidencias previas, es susceptible de ser analizado con esta
técnica.

A la hora de resolver ese tipo de problemas de clasificacién supervisada, los campos
de la estadistica y el aprendizaje automético han desarrollado diferentes técnicas: Andlisis
discriminante (Fisher, 1936), redes neuronales (McCulloch and Pitts, 1943), clasificado-
res K-NN (Cover and Hart, 1967), sistemas clasificadores (Holland, 1975), arboles de
clasificacion (Breiman et al., 1984), regresion logistica (Hosmer and Lemeshow, 1989),
induccion de reglas (Clark and T. Niblett, 1989) y maquinas de soporte vectorial (Cristia-
nini and Shawe-Taylor, 2000), entre otras.

Los clasificadores Bayesianos son la apuesta realizada para resolver el problema su-
pervisado en este texto. La teoria de redes Bayesianas nos proveé de la fundamentacion

matemadtica para abordar el problema clasificatorio.

5.1. Clasificadores Bayesianos

Las variables consideradas en este tipo de clasificadores toman un niimero finito de
posibles estados, variables discretas. Para el caso de variables que tomen valores en un
rango infinito, variables continuas, el paradigma de los clasificadores Gaussianos puede
ser estudiado.

Los clasificadores Bayesianos estdn basados en la formulacién del Teorema de Ba-
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yes (Bayes, 1764)

_ p(A) - p(B|A)

p(A|B) (B

donde:

1. p(A) es conocido como la probabilidad a priori de que el suceso A sea cierto.

2. p(A|B) es conocido como la probabilidad a posteriori, o, la probabilidad de que el

suceso A sea cierto tras considerar B.

3. p(BJA) es conocido como verosimilitud o likelihood, e indica la probabilidad de

que el suceso B sea cierto, asumiendo que A lo es.

4. p(B) es la probabilidad a priori de que el suceso B sea cierto. Actda de coeficiente

normalizador o estandarizador en la fraccion.

Este teorema no sé6lo puede ser aplicado a sucesos, sino también a variables aleatorias,

tanto unidimensionales como multidimensionales. Su formulacién general es:

p(Y =y) p(X =z|Y =y)

p(Y =yl X =2)= Sp(Y =) p(X =2Y =)

Aplicado al problema de clasificacién supervisada, tenemos que Y = C' es una varia-
ble unidimensional; mientras que X = (X7, X5, ..., X,,) es una variable n-dimensional.
X serd la variable predictora, e Y la variable a predecir —la clase predicha por el modelo—.

Asumiendo una funcién de error 0/1, un clasificador Bayesiano ~y(x) asigna la clase

con mayor probabilidad a posteriori dada una determinada instancia, es decir,

v(x) = argmax p(c | 21, ..., Tn)
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donde c representa la variable clase, y x4, ..., x,, son los valores de las variables predicto-

ras. Podemos expresar la probabilidad a posteriori de la clase de la siguiente manera:
p(C ‘ Iy, 73:11) X p(C) ’ p(xla ooy Ty ‘ C)

Asumiendo diferentes factorizaciones para p(zxy, ..., x, | ¢) se puede obtener una je-
rarquia de modelos de creciente complejidad dentro de los clasificadores Bayesianos,
hasta ordenes exponenciales de 2" siendo m y n el nimero de dimensiones de las dos
variables aleatorias. En el presente proyecto han sido considerados dos de los modelos

ampliamente utilizados: naive Bayes y tree augmented naive Bayes.

5.1.1. Naive Bayes

Naive Bayes (Minsky, 1961) es un algoritmo Bayesiano de clasificacion supervisada
construido en base a la asuncién de independencia condicional entre las variables predic-

toras, dado el valor de la clase.

Aceptando esta independencia condicional, la distribucion de probabilidad a posteriori

puede expresarse como
n

p(z1, .y | €) = 1_[]9(3:Z | ¢)

i=1

Una vez conocidas las variables predictoras (x1, z3, ..., x,) la determinacién de la
clase mds probable c* se reduce a encontrar el conjunto de variables predictoras que ma-

ximizan la probabilidad de pertenencia a una determinada clase:

*

¢ = argmax p(c|zy, ..., T,)
ce{cl,...,em}
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En base al supuesto de independencia condicional entre las variables, se verifica que

n

ple|z, ..., zn) o p(c) Hp($k|c)

k=1

de manera que el clasificador naive Bayes puede ser formulado como

¢ =7 (x) = argmax p(c) [[p(@: | )

nB ce{cl,...,em} i1
donde x constituye el caso o instancia a clasificar.

En la Figura 2.a. se muestra la estructura grafica del modelo. La gran ventaja del uso
de este modelo es la sencillez en su formulacién, y por tanto la de los calculos a realizar.
El tiempo de cémputo necesario para su aprendizaje y validacién es lineal en el nimero

de variables.

Pero existe un gran inconveniente, cuando la asuncién de independencia condicional
entre las variables predictoras no se cumple, la pérdida de precision clasificatoria de este
modelo puede ser grande. Este supuesto serd violado cuando entre las variables predic-
toras existan redundancias, o bien, existan variables altamente correlacionadas unas con

otras.

(o)

O CO I I CV I € CY e C e

a. Naive Bayes b. Tree augmented naive Bayes

Figura 2: Estructuras de los clasificadores Bayesianos utilizados.
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5.1.2. Tree augmented naive Bayes

El modelo naive Bayes no es capaz de tratar con dependencias entre las variables pre-
dictoras. En dominios donde la independencia condicional entre las variables predictoras
dada la clase no se cumple, el rendimiento de un modelo naive Bayes puede limitarse en

gran manera.

El modelo bayesiano TAN o tree augmented naive Bayes (Friedman et al., 1997) cons-
truye un clasificador donde existe una estructura de dependencias arborescente entre las
variables predictoras. Basdndose en un modelo de dependencias semejante al del naive
Bayes, afiade dependencias condicionales entre los nodos, formando un drbol entre ellas.
La mezcla de ambas estrategias hace posible la relajacion de independencia entre las va-

riables predictoras, en la Figura 2.b. se muestra un ejemplo de modelo TAN.

Este modelo, propuesto por Friedman et al. (1997), esta basado en el calculo de la

informacién mutua condicionada entre pares de variables,

106,51 0) = 250 Y ploy oy LD

c Ti Xy

y fuerza a construir una estructura conexa de drbol con todas las variables del dominio del

problema.

5.2. Validacion de un clasificador

Tras realizar el proceso de aprendizaje automatico mediante un conjunto de datos de
entrada, o conjunto de entrenamiento, se plantea la etapa de evaluar la calidad del modelo
aprendido, para, posteriormente, utilizarlo como “predictor” ante nuevos casos.
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5.2.1. Validacion cruzada en k-hojas

La evaluacién de la calidad de un modelo clasificatorio, o estimacion de la bondad
clasificatoria, se realiza cldsicamente mediante un proceso de validacion cruzada. El pro-
ceso recibe este nombre debido a los cruces que realiza entre aprendizaje y validacion de
modelos.

El fichero de entrenamiento va a ser dividido aleatoriamente en tantas partes, u hojas,
como se le indique a la validacién cruzada. El paso siguiente consiste en aprender, con
todas las partes menos una, un modelo del tipo que estemos testeando. Por dltimo, se
clasifican los casos de la parte que no ha sido proporcionada al aprendizaje mediante el
modelo aprendido con las demads. Este proceso se efectua tantas veces como hojas tenga
la validacién, dejando siempre como particién de validacion una distinta. En la Figura 3

se muestra un esquema de una valicacion cruzada en k-hojas.

Real c1 Cy ... Cm
Asignado

@] €11 €12 ... Em
C2 €21 €22 ... Eom
Cm Em1 Em2 o Emm

Cuadro 5: Esquema de una matriz de confusién para un problema supervisado.

El resultado de una validacién cruzada consiste en una matriz cuadrada en la que se
van a recoger los casos correctamente predichos y los casos en los que los modelos se han
equivocado. Esta matriz recibe el nombre de matriz de confusion media o matriz de mala
clasificacion y toma la estructura mostrada en el Cuadro 5. La dimension de la matriz de
confusioén, m, la marcard el nimero de clases que haya en el problema, es decir, el nimero
de estados que pueda tomar la variable C'.

En cada una de las hojas de la validacion serdn testeados N/k casos, siendo N el
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1 > TESTE0 |[€——
2 "
3

APRENDIZAJE
ki
k
Conjunto de datos
1
2
3
; APRENDIZAJE '

k-1

k . w TESTEO |l€ |

Conjunto de datos

Figura 3: Esquema general de una validacion cruzada.

numero de casos totales en el conjunto de entrenamiento. La matriz de confusion media

se obtiene como suma de matrices intermedias de cada una de las £ hojas.

Los valores indicados como ¢;; corresponderdn al nimero de casos que el modelo
ha clasificado pertenecientes al tipo ¢;, siendo su clase real la c¢;. Un modelo 6ptimo
serd aquel que no “coloque” ningun caso en otra clase que no sea la suya, es decir
Vi 7&] S [1, ,m] €ij = 0.

Una medida clasica de la precision media de un clasificador serd el nimero de ca-
sos correctamente predichos en funcién del nimero total de casos clasificados. A este
coeficiente se le denomina precision media o accuracy del clasificador:

Accuracy( %) = _ZaiGi x 100

DY E;nzl Eij
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La precision media nos da una medida probabilista de, ante un nuevo caso de clase

desconocida, cudl es el grado de fiabilidad de la prediccion realizada.

5.2.2. Validacion leave-one-out

La validacion cruzada puede ser llevada hasta su extremo configurando el nimero de
hojas k£ como el nimero de casos que conformen el conjunto de entrenamiento. En este
caso, los modelos intermedios serian aprendidos con N — 1 casos de los N posibles,
testedndolo contra el caso no utilizado. Este método recibe el nombre de validacion por
leave-one-out.

Esta técnica es la mds proxima al paradigma clasificatorio que se ha ido presentando.
Aprender un modelo con una serie de datos y confrontarlo contra un caso nuevo. Para ese
caso nuevo se conoce su clase lo que hace que podamos estudiar el comportamiento de
los modelos clasificatorios para todos los casos. Es el método de validacion mds exigente
y que obtendrd unos resultados més reales.

Su gran inconveniente es que serdn necesarios tantos procesos de aprendizaje como
casos tenga el fichero de entrenamiento. En comparacion con la validacion cruzada, el
tiempo de computo que puede demorar una validacion leave-one-out puede llegar a ser

muy elevado, incluso inviable.
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6. Seleccion de variables

A lo largo de esta seccidn se va a presentar la problematica de la seleccion de variables
predictoras en un modelo clasificatorio. Tras ello, se exponen en detalle varias de las
técnicas mds ampliamente reconocidas en este campo, técnicas implementadas a lo largo
de la ejecucion del presente proyecto y utilizadas en la realizacion de los experimentos

abordados.

6.1. Introduccion

El problema de la seleccion del subconjunto de variables para la induccién de un mo-
delo clasificador, es denominado FSS (Feature Subset Selection) (Bell and Wang, 2000;
Inza et al., 2000) y surge motivado por la no monotocidad de los modelos clasificatorios
en relacion con el nimero de variables predictoras, asi como por la existencia de ciertas

variables predictoras que pueden llegar a ser irrelevantes o incluso redundantes.

= La no monotocidad de la probabilidad de éxito de un sistema clasificador se debe
al hecho —constatado empiricamente, y demostrado matemdaticamente para algu-
nos paradigmas— de que no por construir un modelo clasificatorio con una variable
afladida a las ya existentes, la probabilidad de éxito que se va a obtener con este

nuevo modelo clasificador deba superar a la del modelo actual.

= Se considera que una variable predictiva es irrelevante cuando el conocimiento del
valor de la misma no aporta informacién alguna que despeje incertidumbre sobre la

variable clase.

= Una variable predictiva se dice redundante cuando su valor puede ser determinado

a partir de otras variables predictivas.
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El objetivo al tratar de resolver el problema FSS es el de detectar aquellas variables
que son irrelevantes y/o redundantes para un problema clasificatorio dado. Un ejemplo
de dos variables redundantes seria tener en un mismo conjunto de datos el salario de
una persona expresada en euros, y en pesetas. Un ejemplo de variable irrelevante seria el
incluir las condiciones climatoldgicas del dia en el que se recibe un correo basura, cuando
lo que se persigue es la deteccién automaética de ese tipo de correos.

Lo que se pretende es crear modelos parsimoniosos'#, guiados por el principio que
en Aprendizaje Automadtico se conoce como KISS (Keep It as Simple as possible, Idiot).
Es decir, la idea subyacente a la modelizacion parsimoniosa es que si se dispone de dos
modelos que explican suficientemente bien los datos, se debe escoger el modelo mas
simple de los dos.

Beneficios directos derivados del FSS:

reduccion en el costo de adquisicion de los datos, debido a que el volumen de

informacién a manejar para inducir el modelo es menor

= mejora en la comprension del modelo clasificatorio, ya que no vamos a inducir el

modelo con un gran nimero de variables

» induccion mds rdpida del modelo clasificatorio, derivado de la no monotocidad

explicada

» posibilidad de indagar en la naturaleza de distintos casos, debido al tamafio mas
manejable de cada instancia, la tarea de identificar patrones en ciertos subconjuntos

se vuelve mas facil

Beneficios indirectos derivados del FSS:

14Segtin la RAE: escaso, ahorrativo
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» mejora en la precision del modelo clasificatorio, por la propia naturaleza de algunos
de los modelos clasificatorios, el hecho de que no existan variables redundantes y/o

variables irrelevantes hace que su comportamiento sea 6ptimo

» abordar los modelos clasificatorios mds complejos, debido a la reduccion de los
datos, muchos de los modelos clasificatorios mds complejos pueden ser aplicados
cuando, antes de la seleccion, el proceso era inviable debido a las limitaciones com-

putacionales actuales

6.1.1. Filtrado y Envoltura

Dos son basicamente las aproximaciones al problema FSS: indirecta o filter y directa
0 wrapper.

La aproximacion indirecta o filter (Ben-Bassat, 1982) va a hacer uso de heuristicos
para determinar el subconjunto de atributos 6ptimo. Un heuristico es una regla matematica
que es capaz de guiar un proceso de biisqueda hacia una solucién. Una de sus principales
ventajas es su rapidez de célculo, hecho que hace que en conjuntos de datos con alta
cardinalidad las aproximaciones filter sean consideradas como 6ptimas y utilizadas por
los diferentes autores.

Ademads de la determinacion de subconjuntos 6ptimos, dentro de la seleccion de va-
riables tienen gran importancia los métodos que asignan coeficientes de relevancia a cada
atributo, estableciendo un ranking entre ellos. A partir de dicha medida de relevancia, las
variables predictoras quedan ordenadas —supongamos de mayor a menor relevancia res-
pecto de la variable clase— selecciondndose las k, & < n, primeras para inducir con ellas
el modelo clasificatorio.

Noétese que la medida de relevancia con la que se realiza la seleccion en las aproxima-
ciones filter no hace uso de ningtin modelo clasificatorio en el proceso de busqueda, ver
Figura 4.a.
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Conjunto de entrenamiento Conjunto de entrenamiento
Todas las variables Todas las variables
predictoras predictoras
Feature Subset Selection Feature Subset Selection
Busqueda Busqueda

Seleccion del Seleccion del

subconjunto « M subconjunto “Bondad”

de variables Hentad de variables e

Funcion objetivo Algoritmo de

Clasificacion Superv.

Subconjunto de Subconjunto de
variables seleccionado variables seleccionado
Alg. de Clasificacion Super. Alg. de Clasificacion Super.
a. Aproximacién indirecta o filter b. Aproximacién directa o wrapper

Figura 4: Esquemas de funcionamiento de los métodos directo e indirecto en seleccion de
variables.

En la aproximacion directa o wrapper (Kohavi and John, 1997) al FSS, cada posible
subconjunto de variables candidato es evaluado por medio del modelo clasificatorio in-
ducido —con el paradigma utilizado— a partir del subfichero que contenga exclusivamente

las variables seleccionadas, junto con la variable clase, ver Figura 4.b.

Con esta aproximacion wrapper, el problema FSS puede ser visto como un problema
de busqueda en un espacio de cardinalidad 2". En esta aproximacién han sido utiliza-
dos diferentes heuristicos estocdsticos de busqueda —enfriamiento estadistico, algoritmos
genéticos y algoritmos de estimacion de distribuciones—, asi como politicas cldsicas de
busqueda —hill-climbing, best-first, branch& bound, etc— con éxito desde esta perspectiva

wrapper (Kohavi, 1995).

Existen técnicas mixtas o hibridas (Das, 2001) que intentan aunar las ventajas de una
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y otra metodologias en una sola. Mezclan métodos directos e indirectos en los distintos
subprocesos de la seleccidon de atributos, aunque no existe ningin método hibrido que

haya demostrado una mejora significativa con respecto a las otras dos.

6.2. Técnicas de filtrado

Debido a la rapidez de los metodos indirectos, el tratamiento de conjuntos de datos con
alta cardinalidad se hace viable, cuando mediante los métodos directos, este tratamiento
no era tecnolégicamente abordable. Si afiadimos a esto el hecho de que los rendimientos
medios obtenidos por las aproximaciones indirectas se encuentran cercanas a las obteni-
das por las directas, tendremos las explicaciones a la proliferacion de técnicas filter, frente

al estancamiento que han sufrido las técnicas wrapper.

6.2.1. Ranking de variables

Dentro de las aproximaciones filter, uno de los métodos mds extendidos es la reali-
zacion de clasificaciones o rankings de importancia de los atributos. Estos rankings son
realizados de forma univariada, es decir, tan solo va a tenerse en cuenta la relacion exis-
tente entre el atributo que estd siendo analizado y la variable supervisada.

Mediante la aplicacién de distintos heuristicos derivados de diferentes medidas de di-
vergencia entre funciones de distribucidn, se va generando un coeficiente o peso para cada
uno de los atributos. Una vez generados todos los coeficientes, los atributos son ordena-
dos en funcién de éstos, obteniendo asi el ranking que se buscaba. En funcién de cada
métrica, los coeficientes de mayor valor serdn asignados a los atributos mds relevantes del
problema, frente a otras métricas en las que el coeficiente mds relevante serd aquel que
menor valor obtenga para la métrica. Existirdn, por tanto, rankings ordenados de mayor
a menor o al revés, aunque siempre los primeros atributos del ranking han de ser los mds
importantes dentro del conjunto de datos.
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En las primeras posiciones de las “clasificaciones” de atributos tendremos atributos
que despejan una cantidad grande de incertidumbre en el problema, mientras que en las
zonas finales estardn aquellos atributos que parecen no tener apenas relacién con el pro-
blema que se estd abordando. Debemos tener en cuenta que al realizarse estas medidas
de forma univariada, no se estan teniendo en cuenta posibles relaciones o redundancias
entre los propios atributos.

Una de las mayores aportaciones de este tipo de medidas es la rapidez con que realiza
la clasificacién. Conjugando esta técnica con alguna otra de determinacién de punto de
corte —presentada en el siguiente apartado— puede obtenerse un subconjunto de atributos
“Optimo” para el problema.

En base al texto (Ben-Bassat, 1982) han sido extraidas siete métricas filter univaria-
das. Algunas de estas siete métricas planteaban un problema fundamental: en el texto se
encontraban disefadas para problemas donde la clase tan solo toma dos valores, es decir,
para problemas dicotomicos. Para generalizar este esquema a problemas multiclase (méas
de dos estados para la variable clase), se optd por el cdlculo de la métrica ponderando
a cada clase mediante el producto de su probabilidad marginal. Es decir, para el cdlculo
del coeficiente global se calculan los coeficientes marginales dos a dos y se suman. En

general,
re 73<t

Filteruiticlase = Z Z P(c;) - P(c;) - Filter(c;, ¢j)

i=1 j=1

donde Filter(x,y) es la métrica original del problema dicotomico.

Informacion mutua. Una de las medidas de informacién mas ampliamente utilizadas
y contrastadas es el cdlculo de la informacién mutua, o mutual information (Shannon,
1948). En base a la teoria de la informacion, calcula la relacién que existe entre una va-
riable y otra dada. La seméntica de esta medida se centra en la cantidad de incertidumbre

que el conocimiento de una variable es capaz de despejar con respecto al estado en el
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que se encuentre la segunda. Esta medida se encuentra acotada en el intervalo [0,1]; valo-
res cercanos a 1 marcan una alta correlacién, mientras que, valores cercanos a 0 indican
independencia entre las variables analizadas.

Su expresion matematica se presenta a continuacioén, donde: X es la variable a evaluar,
C' es la variable clase, 7, es el nimero de estados que X puede tomar, y r. es el nimero

de estados que C puede tomar.

L(X;C) = Zz Zc P(z;,¢j)log 7]3](3;3@]’;(]2])

i=1 j=1

Distancia Euclidea. Partiendo de la formulacion clasica de la distancia euclidea entre
dos vectores, se generaliza la misma a un problema multiclase. En si, esta métrica no
deriva de ningtin andlisis de informacién o de dependencia probabilistica, pero resulta un
buen contraste con respecto a las demads técnicas.

Su expresion matematica, en base a los mismos pardmetros que en el caso anterior, se

formula como:

re Te k<j

De(X;C) = | Y>> Plen)Pley) | Plailer)? = Plaile;)? |
i=1 j=1 k=1
Métrica Matusita. La formulacién original de esta métrica mide la distancia entre dos
distribuciones de probabilidad. Al generalizarse, se intenta medir la distancia media entre
las diferentes distribuciones marginales de cada uno de los valores del atributo con los
valores de la clase.

Su expresion matematica se formula como:

Te j<i Tx

w(X:0) =33 Ple)P(ej) |3 \/ Plarle) Plagle;)

i=1 j=1 k=1
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Divergencia de Kullback-Leibler. La divergencia de Kullback-Leibler es el método
mds conocido para la medicién de distancias entre dos distribuciones de probabilidad. Su

formulacion genérica es:

P(z;)

Dy (P(X), Q(X)) = ZP(%) log

Habia que determinar cuédles eran las dos distribuciones que iban a ser utilizadas.
Se tomaron dos posibilidades, comparar las probabilidades marginales a priori (modo
1), y las probabilidades condicionales a priori (modo 2). Primero debia ponderarse cada

comparacion con las probabilidades marginales de cada clase:

KL(X;C) = iiP(ci)P(cj) KL;;(X;C)

i=1 j=1

La divergencia en modo 1 se formula como:

KLij(X;C)1 = D (P(X]e:), P(X)) + Dy (P(X]ej), P(X))

Y, en modo 2, como:

KLij(X;C)y = Dy (P(X|ci), P(X]e;)) + D (P(X]ez), P(X]e))

Entropia de Shannon. La entropia de Shannon es una de las medidas mas conocidas
y extendidas para la medicion de la bondad de una variable determinada. En el presente

trabajo, se adapta su cldsica formulacion dicotémica a una formulacién multiclase:

re J<t

Sh(X;C) =) > P(c)P(c;) Hyj(X)

i=1 j=1
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Hi;(X) =— Z P(x;|c;)logy P(x;]cj) + P(x4|c;) logy P(xi|c;)
k=1

Métrica Bhattacharyya. Esta distancia mide la dependencia que existe entre dos distri-
buciones de probabilidad. Las distribuciones que van a ser comparadas son las probabili-
dades a priori de una variable, contra la condicionada a la clase. Intentamos de esta forma
ver qué grado de dependencia encontramos entre ambas distribuciones; cuanto mayor sea
ese grado, mayor seréd el peso de la variable analizada en el problema clasificatorio.

Su formulacién, con los mismos pardmetros que en los demads casos, es:

Tc

BA(X:0) = 3" —log | Ple) - /Pl Je P,

=1
6.2.2. Umbrales de corte

El mayor problema que se nos presenta una vez realizado un ranking de atributos es
decidir con cudntas de esas variables mds importantes me quedo, empezando por la parte
superior del ranking, y cudles son las que rechazo por suponer que no aportan informacion
alguna.

Existen diferentes alternativas para abordar el problema, pero todas ellas estdn basadas
en el hecho de que, en algiin momento, la ganancia en informacion que se produce por la
adicién de otra variable no es significativa.

Si se dibuja en una grafica la cantidad de informacién acumulada frente al nimero de
variables que se van afiadiendo, se observa como esos puntos de inflexién crean un “codo”
convexo. Serd en el entorno de ese “codo” donde se encontrard el punto 6ptimo de corte
de un ranking.

De las técnicas que intentan aproximar un resultado optimo se ha seleccionado el
método presentado en (Molina et al., 2002), al cual nos referiremos como método del

codo, o punto de corte dptimo.
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Este método va a intentar determinar automdticamente ese punto de corte fijando la

posicion de corte cuando exista una diferencia significativa entre la reduccién de incerti-

dumbre despejada por un atributo y el siguiente en la lista.

5.

El algoritmo propuesto para ello se enuncia de la siguiente forma:

Eliminar los atributos con coeficientes mds lejanos por abajo que dos veces la va-

rianza total, desde el valor medio del estadistico que se esté computando.

Definir s; = w; + w;_; donde w; es el valor del estadistico para el atributo .

A partir de estos valores definir

El objetivo es buscar el atributo x; tal que

o;in—j

_ J

Koy =10 =
n

sea maximo (n=ntmero de atributos del conjunto).

El punto de corte estara entre el atributo z; y ;41

Figura 5: Algoritmo utilizado en el método del codo para determinar el punto de corte.

Para ilustrar su funcionamiento, en el Cuadro 6 se incluye un breve ejemplo tomando

una hipotética base de datos con nueve variables de la que se ha generado un ranking de

atributos.

6.2.3. Seleccion de subconjuntos de variables

Mediante la aplicacion de técnicas de punto de corte, un ranking de variables puede

ser entendido como un subconjunto de atributos 6ptimo, es decir, un método FSS de

selecciéon de subconjuntos de atributos. Su gran inconveniente es que, al ser realizados

estos rankings de forma univariada, pueden existir atributos redundantes entre si. Para

evitar este problema existen otra serie de aproximaciones filter al problema que lo abordan
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Variable Métrica S; o K;
Varl 1.7984809542417057 — — —
Var2 1.7941962125339819 3.592677167 3.592677167 0.9609580554
Var3 1.7297671578260516 3.523963370 7.116640537 0.9258852118
Var4 1.7252099049597018 3.454977063 10.57161760 0.8946908441
Var5 1.7111439076437815 3.436353813 14.00797141 0.8668023548
Var6 1.7076673894106351 3.418811297 17.42678271 0.8421846593
Var7 1.7012824251428578 3.408949815 20.83573253 0.8207478472
Var8 1.7010274222933854 3.402309847 24.23804237 0.8024522666
Var9 1.6967157792616443 3.397743202 27.63578557 0.7872729384
w = 1.70045729870
o? = 0.000934090932
WE2xo0?= 1.702325481/ 1.698589117

Punto de corte —  Var7 — Var8

Cuadro 6: Ejemplo de funcionamiento del método del codo para determinar un umbral de
corte en un ranking de variables.

desde un punto de vista multivariante.

Debido a su propia naturaleza, existen tantas técnicas de FSS filter como posibles
heuristicos puedan encontrarse. Una de las medidas mds utilizadas para calcular la bo-
nanza de un subconjunto de atributos es la informacién mutua; encontramos ejemplos
en (Torkkola, 2002; Xing et al., 2001). También pueden encontrarse articulos que utili-
zan como métrica heuristica alguna otra de las presentadas anteriormente, por ejemplo, la

métrica Bhattacharyya en (Aherne et al., 1997).

Existen otras aproximaciones que definen diferentes formalismos de relevancia para
abordar el problema: MMR-FS (Maximal Marginal Relevance-FS) (Lee and Lee, 2003),
RelFSS (Relevance-FSS) (Bell and Wang, 2000), Relief (Kira and Rendell, 1992), Re-
liefF (Kononenko, 1994), etc. Pero muchas de estas técnicas aplican fuertes restricciones
al problema, como pueden ser el dar soporte sélo a atributos dicotémicos, o a problemas

dicotomicos.

Una de las técnicas mas recientes y que mejores resultados estan obteniendo en diver-

sos campos de aplicacidn, es el método descrito por Mark A. Hall de la Universidad de
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Waikato'> (Hall and Smith, 1997). Para una completa revisién sobre métodos de FSA el
lector puede consultar el trabajo de (Molina et al., 2002), ademds de un nimero especial

de la revista JMLR'S sobre este campo (Guyon and Elisseeff, 2003).

CFS - Correlation-based Filter Selection. El método descrito en este punto (Hall and
Smith, 1997) estd basado en un heuristico muy intuitivo, combinado con una de las técni-
cas mads sencillas dentro de las politicas cldsicas de buisqueda, el ascenso de la colina o
hill-climbing.

La descripcion que se realiza en esta seccion de la técnica se basa en la propuesta
original de Hall. En base a esa propuesta los autores han realizado diferentes modifica-
ciones que pueden ser consultadas en (Hall and Smith, 1999; Hall and Holmes, 2003).
En la primera de ellas, la politica de biisqueda utilizada pasa a ser Best-First e introducen
busquedas locales dentro de subconjuntos del conjunto de entrenamiento. En la segunda
de ellas el criterio de parada en las politicas de bisqueda es eliminado. De esta forma,
generan todo el arbol de bisqueda hasta incluir a todas las variables para, tras finalizar,
escoger el subconjunto de atributos que mejor heuristico haya obtenido.

La mayoria de los algoritmos de seleccidn de atributos realizan una bisqueda a través
del espacio de posibles subconjuntos que puedan formarse. El tamafio de este espacio de
bisqueda es exponencial sobre el nimero de atributos, de ahi que una busqueda exhaustiva
sea implanteable. Estrategias incrementales de subida a la colina, o hill-climbing, como
son la seleccion hacia delante y la eliminacion hacia atrds son utilizadas para realizar la
bisqueda en un tiempo razonable. Aunque son simples, han demostrado obtener buenos
resultados comparadas con técnicas mas sofisticadas como Best First o Beam Search.

El greedy hill-climbing genera todas las posibles combinaciones a partir de un nodo

y selecciona para continuar la bisqueda el hijo con mayor funcién de evaluacion. Los

Shttp:/fwww.waikato.ac.nz
16Journal of Machine Learning Research - http://www.ai.mit.edu/projects/jmlr
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nodos son expandidos aplicdndoles los operadores cldsicos de btisqueda hacia delante o

hacia atrds, ver Figura 6.

1. Sea s « el estado inicial

2. Expandir aplicando los operadores de busqueda

3. Evaluar cada hijo t de s

4. Sea s’ « el hijo t con mayor funcién de evaluacién e(t)
5.Sie(s’) > e(s) entonces s «— s, ir al paso 2

6. Devolver s

Figura 6: Pseudo cddigo de una busqueda hill-climbing hacia delante.

La seleccion hacia delante comienza con un conjunto vacio de atributos; la elimi-
nacion hacia atrds comienza con el conjunto completo de atributos. La seleccion hacia
delante terminard cuando no haya ningtin nodo hijo mejor que su padre, mientras que la

eliminacién hacia atrds seguird iterando hasta que ningutn hijo sea mejor que su padre.

Como la mayoria de técnicas de seleccion de atributos, CFS utiliza un algoritmo junto
a una funcién de evaluacioén del mérito de los subconjuntos de atributos. El heuristico
por el cual CFS mide la “bondad” de los subconjuntos tendrd en cuenta la usabilidad de
los atributos individualmente para predecir la clase, junto con el nivel de intercorrela-
cion bivariado (dos a dos) que haya entre ellos. La hip6tesis sobre la cual se basa puede

enunciarse como:

“Buenos subconjuntos de atributos contienen atributos altamente correlados (predic-

tores de) la clase, y, a la vez, no relacionados (no predictivos) entre si.”

Los atributos seleccionados de esta forma serdn atributos que formen “ejes perpendi-
culares”, o relevantes, en el espacio probabilistico. Es decir, cada atributo seleccionado
por el CFS formara un eje de discriminacion distinto a los formados por el resto de atri-
butos. La siguiente ecuacion formaliza el heuristico:
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B ke
VE+ k(k — g

s

Donde k es el nimero de atributos en el subconjunto; 7; es la correlacién media con
la clase, y 7;;» es la intercorrelacion media entre ellos.

La expresion del heuristico es de hecho la correlacion de Pearson, donde todas las
variables han sido estandarizadas. El numerador puede ser visto como la medida de cudn
predictiva de la clase puede ser un subconjunto de atributos dado; el denominador, como
cuanta redundancia existe, bivariadamente, entre los atributos predictores. La bondad de
este heuristico es que dejard fuera atributos irrelevantes, ya que seran malos predictores;
y que los atributos redundantes serdn ignorados ya que estardn altamente correlados con
uno o mas de los incluidos en el subconjunto.

La medida para medir estas correlaciones entre atributos y clases va a ser la entropia
condicional. De tal forma, si X e Y son variables aleatorias discretas con rangos respec-
tivos R, y R, las siguientes ecuaciones nos presentan la entropia de Y antes, y después

de haber observado a X.

H(Y) ==Y p(y)log(p(y))

H(Y|X) =~ p(z) Y plylz)log(p(ylz))

Una medida de correlacion o dependencia de Y sobre X, también llamado coeficiente

de incertidumbre de Y, se define como:

H(Y) - HY|X)
H(Y)

C(Y|X) =

Esta medida puede tomar valores entre O y 1. Un valor de O indica que X e Y no tienen
asociacion; el valor 1 indica que el conocimiento de X predice por completo a Y.
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Si analizamos el algoritmo tal y como esta enunciado por Hall, vemos que sus sucesi-
vas iteraciones van a realizar un gran nimero de cdlculos repetidos. Podemos simplificar

la expresion de la correlacion entre X e Y mediante el cédlculo de su informacién mutua:

IM(X,Y) IM(Y,X)
HY) — H(Y)

CY[X) =

Asimismo, tras extender paso a paso las iteraciones de buisqueda hacia delante, se
obtiene una expresion recurrente que minimiza el ndmero de célculos a realizar, lo que
equivaldrd a una mayor eficiencia del algoritmo. La expresion de la correlacion media

entre los atributos seleccionados y la clase, 7.;, puede expresarse como:

k-1 N IM(C, Apew)
koo H(C) -k

Tei =

La expresion de la intercorrelacion media de los atributos, 7;;/, puede expresarse tam-

bién en funcién de la siguiente recurrencia:

9 k—1
Tip = —— Tig + ;R(AZ,AW,)
donde
RiA A MO A)) [HOA) 1 H(A)

H(A;) - H(A;)

con A, como el nuevo atributo incluido en el subconjunto, 7, y 7, son los valores
de las intercorrelaciones en la iteracién anterior del bucle de bisqueda.

En la primera iteracion de la busqueda, la expresion del heuristico queda reducida al
cdlculo de la informacién mutua entre cada uno de los atributos y la clase, /M (C, A;);
de forma que el conjunto inicial lo formara aquel atributo que mayor informaciéon mutua
tenga con respecto a la clase.

Esta optimizacion del algoritmo ha sido producto del andlisis tedrico/practico del
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alumno durante el estudio bibliogréfico efectuado a lo largo de la ejecucion del proyecto.
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Parte II1

Elvira System

7. Introduccion y revision histérica

El sistema o entorno Elvira (Elvira Consortium, 2002) es una plataforma para la cons-
truccion y uso de modelos graficos probabilisticos, que estd siendo construida con el apo-
yo del Ministerio de Ciencia y Tecnologia, actualmente integrado en el Ministerio de
Educacion espaiol, bajo dos proyectos de investigacion: Elvira (TIC97-1135-C04, 1997-
2000) y Elvira IT (TIC2001-2973-CO05, 2001-2004).

La motivacion original que hace surgir el proyecto es el objetivo de aunar los esfuer-
zos de los diferentes grupos de investigacion espaifioles dentro del campo de los modelos
gréficos probabilisticos. Debido a la amplitud de este campo, cada grupo de investigacion
estaba especializado en un tipo de problemadtica, teniendo sus algoritmos propios imple-
mentados en cada uno de los laboratorios. Esto hacia que existiera una gran cantidad de
trabajo duplicado, y que la utilizacién de los métodos fuera casi de uso exclusivo de sus

autores.

Por tanto, el principal objetivo del proyecto era la puesta en comun de todos estos
métodos en un entorno unificado. Este entorno deberia incluir ademas, una interfaz de
usuario amigable para la edicion y uso de los diferentes modelos gréaficos. El sistema
Elvira surge “from scratch”, esto es, desde cero, ya que otro de los objetivos era que la
herramienta fuera de libre distribucién, anulando asi la posibilidad de basarse en otro tipo
de plataforma cerrada ya existente. Serd Java'” el lenguaje de programacion utilizado para

su implementacion; su usabilidad, portabilidad y robustez se consideran caracteristicas

Yhttp:/fjava.sun.com
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apropiadas para llevar a cabo el proyecto.

Elvira es un proyecto abierto, no sélo porque su tiempo de vida ain no haya fina-
lizado sino porque sus actualizaciones son muy frecuentes, incluso diarias en ciertas
épocas del afio. Actualmente se encuentran involucrados en este proyecto siete grupos
de investigacién de universidades espafiolas (UNED'®, UCLM!°, UPV-EHU?, UG?!,
UAL?2, UM%, UJA?) y existen muchos otros grupos de investigacion y particulares
que aportan y colaboran en el mismo. La pdgina web principal se encuentra en la direc-
cion http://leo.ugr.es/~elvira, donde puede ser descargado gratuitamente el codigo fuente,

asi como acceder a informacion mds detallada sobre todos los aspectos del sistema.

18Universidad Espafiola a Distancia - hitp://www.uned.es

9Universidad de Castilla-La Mancha - http://www.uclm.es

20Universidad del Pais Vaso - Euskal Herriko Unibersitatea - http://www.ehu.es
2!Universidad de Granada - http://www.ugr.es

22Universidad de Almeria - http://www.ual.es

Z3Universidad de Murcia - http://www.um.es

Z4Universidad de Jaén - http://www.ujaen.es
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8. Dominios del sistema Elvira

8.1. Redes bayesianas
8.1.1. Aprendizaje

Elvira ofrece en su interfaz grifico un soporte completo para la edicion y uso de redes
Bayesianas. De tal forma, el usuario puede crear y editar manualmente una red Bayesiana
desde cero. La creacion de una red desde cero puede resultar ttil cuando el proceso se
supervisa manualmente mediante conocimiento experto. Pero, como ya se comento en la

Seccioén 4, este método es lento, impreciso y obtiene resultados dispares.

Por contra, Elvira integra una coleccién de algoritmos de aprendizaje automaético de
redes Bayesianas desde datos. Presentados en la Seccién 4, estos algoritmos pueden ser
divididos en dos grandes grupos: los algoritmos de score+search que utilizan una estrate-
gia de bisqueda guiada; y, los algoritmos que construyen la red en base a detecciones de

independencias condicionales entre las variables.

Los algoritmos basados en funciones de score+search buscan el grafo que mejor mo-
deliza a los datos de entrada, de acuerdo con un criterio especifico. Todos ellos utilizan
una funcién de evaluacién junto con un método que mide la bondad de cada estructu-
ra explorada en el conjunto total de estructuras. Durante el proceso de exploracion, la
funcién de evaluacion es aplicada para evaluar el ajuste de cada estructura candidata a
los datos. Cada uno de estos algoritmos se caracteriza por la funcién de evaluacién y el
método de busqueda utilizados. Actualmente, Elvira dispone de tres funciones de eva-
luacién: K2 (Cooper and Herskovits, 1992), BIC (Schwarz, 1978) y BDeu (Heckerman
et al., 1995). En cuanto a los métodos score+search que estdn implementados, nos en-
contramos con un algoritmo de Busqueda Local (Heckerman et al., 1995), el algoritmo
K2 (Cooper and Herskovits, 1992) y una version distribuida de la Bisqueda en Vecindad
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Variable (de Campos and Puerta, 2001). Con respecto al otro gran método de aprendizaje
de estructuras, Elvira incluye el método PC (Spirtes et al., 1993), algoritmo ampliamente
conocido.

Estas dos técnicas son utilizadas para la determinacion de la estructura de la red Baye-
siana y queda por tanto la estimacion de los pardmetros pendiente. Para esta tarea Elvira
incluye dos opciones: procedimientos frecuenciales de maximos a posteriori, también lla-
mados MLE (Maximum Likelihood Estimation) , y aproximaciones Bayesianas como la

Aproximacion de Laplace (Cooper and Herskovits, 1992).

Clasificadores Bayesianos Pero uno de los grandes campos dentro del aprendizaje de
redes Bayesianas es su uso para resolver problemas de clasificacion supervisada (ver Sec-
cion 5). En este campo Elvira contiene una bateria de procedimientos y métodos de vali-
dacion para dar un soporte global a la problemdtica supervisada.

En la familia de clasificadores “descendientes” del naive Bayes, ademds del propio
naive Bayes (Minsky, 1961), encontramos el modelo selective-nB (Langley and Sage,
1994) y el modelo semi-nB (Pazzani, 1997). Elvira incluye también métodos de mayor
complejidad, como son el tree augmented naive Bayes o TAN (Friedman et al., 1997)
y el k-dependence Bayesian classifier o kDB (Sahami, 1996). Dentro de cada uno de
ellos podemos encontrar variaciones en las técnicas de aprendizaje de estructura y/o de

pardmetros, como técnicas directas e indirectas, o mediante tests de hipdtesis.

8.1.2. Inferencia

Una tarea cldsica dentro del campo de las redes bayesianas es la propagacion de una
evidencia o evidencias dada a lo largo de la red, pudiendo observar cémo varian los
pardmetros de dicha red en funcién de esos hechos o evidencias. Esta va a ser la tarea
de la inferencia dentro del sistema Elvira.
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Prefijados una serie de hechos o evidencias, bien, mediante la interfaz grafica de usua-
rio, o bien, mediante un fichero de evidencias, el sistema propagara dichas evidencias a
lo largo de la red, actualizando los pardmetros de cada uno de los nodos. Para aquellos
nodos que exista una observacion directa, la actualizacién de los pardmetros es directa, ya
que con una seguridad total (P(hecho) = 1) se encuentran en un determinado estado.

Para el resto de los nodos existe un gran nimero de algoritmos que poder aplicar,
dentro del sistema; destacamos tres de ellos, como son: Hugin (Jensen et al., 1990), Va-
riableElimination (Zhang and Poole, 1996) y Penniless Propagation (Cano et al., 2000).
Asimismo, el sistema permite al usuario la posibilidad de introducir maltiples hechos al
mismo tiempo, visualizando conjuntamente las consecuencias de las diferentes propaga-
ciones, que también podrdn ser configuradas con algoritmos especificos para cada una de

ellas.

8.1.3. Abduccion

La abduccién o inferencia abductiva puede definirse como “un proceso para obtener
las explicaciones mds plausibles a una serie de hechos observados”. En si, la abduccién no
es un proceso de inferencia sélido y las hipdtesis obtenidas son s6lo posibles explicaciones
a los hechos observados.

En general, siempre se obtendran varias explicaciones posibles; habrad que seleccionar
las mejores. Una explicacion debe “explicar” los hechos observados y, ademds, debe ser
la més simple del conjunto de explicaciones generales. Una vez realizado este filtrado,
deberemos seleccionar la mds plausible de entre todas.

La abduccién fue introducida en el campo de la Inteligencia Artificial por Pople en
1973 (Pople, 1973). En sistemas probabilisticos se plantea como la biisqueda de la con-
figuracion de valores para las variables no observadas que tenga médxima probabilidad.

La mejor explicacion serd la configuracién que maximiza la probabilidad P(configuracion
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| evidencia), siendo éste el criterio de seleccion de hipétesis utilizado. Al usar la regla
de Bayes para realizar los célculos, se utiliza la probabilida a priori de la explicacion,

asi como la probabilidad de que la evidencia se produzca.

Dentro del sistema Elvira no s6lo se puede buscar la explicacién mds probable (Nils-
son, 1998), sino las k-primeras explicaciones mds probables. También puede realizarse
abduccion parcial (de Campos et al., 2002), es decir, encontrar la explicacién a un sub-

conjunto de las variables no-observadas y no a todas a la vez.

En los procesos de abduccion, el resultado es simplemente una “hipétesis”, una posi-

ble explicacion al hecho observado, y no una conclusiéon definitivamente cierta.

8.2. Diagramas de influencia

Los diagramas de influencia (IDs) aumentan las capacidades de las redes bayesianas
con la posibilidad de tratar con eventos bajo el control del usuario (variables de decision)
y preferencias (funciones de utilidad). El sistema Elvira provee dos tareas fundamentales

en el campo de los diagramas de influencia:

1. Representacion de IDs: Los diagramas de influencia pueden ser creados utilizando
la interfaz gréfica de usuario (GUI) o mediante la especificacion detallada en la
Seccion 8.3. Existen métodos que automaticamente preparan los diagramas para

poder ser evaluados, verificando las condiciones necesarias para ello.

2. Evaluacion de IDs: Existen dos algoritmos para evaluar IDs: ArcReversal (Shach-
ter, 1986) y VariableElimination (Jensen, 2001). No se encuentran disponibles des-

de la interfaz grafica, pero pueden ser invocados desde la linea de comandos.
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8.3. Formatos de ficheros

Dentro del sistema, las redes Bayesianas, los diagramas de influencia y las bases de
datos de aprendizaje son definidos utilizando un formato de ficheros propio. Dicho for-
mato estd basado en texto plano o ASCII de forma que se utliza directamente para ser

almacenadas con extension . elv (redes y diagramas) o . dbc (bases de datos).

Redes Bayesianas y diagramas de influencia. Estructuralmente ambos elementos estd con-
figurados por un grafo de dependencias. En cada nodo de ese grafo existirdn diferentes
tipos de nodos y pardmetros en funcién del elemento, red o diagrama, que se esté mane-
jando. Una red contiene tres tipos de elementos: un conjunto de nodos, un conjunto de
enlaces y un conjunto de relaciones entre los nodos.

Un nodo contiene informacion sobre una variable de la red. Dichas variables pueden
tener un nimero finito de estados posibles (variable discreta) o pueden definirse sobre un
dominio continuo (variable continua). Un enlace se especifica mendiante los dos nodos a
los que une; pudiendo ser dirigido o no-dirigido.

Una relacion describe un conjunto de variables conectadas de alguna manera, e in-
cluye informacion numérica sobre las variables mediante un potencial. Existen diferentes
alternativas para definir un potencial dentro de Elvira, mediante tablas de probabilidad,
arboles de probabilidad, o funciones.

Para cada uno de los elementos presentados pueden definirse una serie de propieda-
des. Por ejemplo, para cada nodo, puede incluirse un titulo, un comentario, una posicién
dentro de la interfaz gréfica de usuario, la tipologia del mismo (aleatorio, de decisién o
de utilidad). Si el nodo es de tipo discreto, cada estado puede identificarse con nombres
descriptivos. Si es de tipo continuo, se definird el minimo y maximo que puede tomar.
Para los enlaces, ademds de indicar si es de tipo dirigido o no, se puede incluir un comen-

tario aclaratorio. Por dltimo, en las relaciones, se puede incluir un comentario, el tipo de
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relacién que abarca y la informacion nimerica correspondiente al potencial que la define.
Estas propiedades son inicializadas a valores por defecto si no se especifica lo contra-
rio. Como ejemplo, se incluye la siguiente especificacion completa de una red bayesiana

para la deteccion de metdstasis en un cancer (Cooper, 1984):

bnet Cancer {
title="Diagnosis of metastatic cancer";
author="Greg Cooper";
whochanged="Elvira Consortium";
default node states=(absent present);
node A { title="Metastatic cancer";
comment="It is ill or not"; }
node B { title="Serum calcium";
states=(normal high); }
node C { title="Brain tumor";
states=(present absent); }
node D; node E;
link A B; link A C; 1link B D;
link C D; 1link C E;
relation A {
coment = "Probabilities for metastasis";
kind-of-relation=conditional-prob;
values= table (0.2 0.8); }
relation B A {
values = table ([high,present]=0.8, [high,absent]=0.2,
[normal,present]=0.2, [normal,absent]=0.8); }
relation C A {
values = table (0.05 0.2 0.95 0.8); }
relation E C {
values = table (0.8 0.6 0.2 0.4); }
relation D B C {

values = tree (
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case D{
present=case B {
high=0.8;
normal=case C{
present=0.8; absent=0.05; }
} absent=case B {
high=0.2;
normal=case C{

present=0.2; absent=0.95; }

Ademads de las propiedades individuales para cada elemento, existen propiedades ge-

nerales para la red, como pueden ser su titulo, comentario, autor, version, etc.

Bases de datos. El formato expuesto hasta ahora varia un poco al tratar el sistema con
bases de datos. Para las bases de datos no tiene sentido alguno el definir enlaces, poten-
ciales o relaciones; pero si, el contenido de informacién de dicha base de datos. Para una
base de datos, la extension por defecto del fichero tomard el nombre dbc, acronimo en
minusculas de Data Base Cases.

Las propiedades generales serdn semejantes a las definidas para las redes y diagramas.
Al comienzo del fichero se definird el conjunto de nodos o variables de las que consta el
problema, tipologia, comentarios e informacién adicional que pueda resultar de interés.
También deberd incluirse el nimero de instancias o casos que existen en el fichero, nime-
ro que tendrd que coincidir con el ndmero de lineas que més tarde se incluyan como
informacion.
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Una vez definidas todas las variables se incluyen los casos que conforman el cuerpo
de conocimiento de la base de datos. Cada instancia corresponderd con una linea, y, por
cada linea, se incluird el valor de esa instancia para cada una de las variables definidas en
el predambulo del fichero. Los valores que tome cada variable pueden ser separados bien

por comas, o bien dejando un espacio en blanco.

En el caso de variables continuas se incluye el valor dentro del intervalo definido
para ese nodo; en caso de ser continua, se incluird el nombre del estado que toma para esa
instancia. En el ejemplo siguiente se incluye una pequefia base de datos con tres variables,

dos discretas y una continua:

data-base sampleDBC {
number—-of-cases = 7;
node Var0l (finite-states) {
title = "Atributo 1";
comment = "Equal Frequency Discretized [12.25, 13.28]";
kind-of-node = chance;

type-of-variable = finite-states;

relevance = 10.0;
purpose = ;
num-states = 3;
states = (low medium high);
}
node Var02(finite-states) {
title = "Atributo 2";
comment = "Equal Frequency Discretized [0.74, 1.51,

1.73, 2.13, 3.431";
kind-of-node = chance;

type-of-variable = finite-states;

relevance = 10.0;
purpose = ;
num—-states = 5;
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states = (s0 sl s2 s3 s4);

node Var03 (continuous) {
title = "Atributo 3";
kind-of-node = chance;

type-of-variable = continuous;

relevance = 10.0;
purpose = ;

min = 278;

max = 1680;
precision = "1402";

}

relation {

memory = true;

cases = (
[ high, s0, 1035 ]
[ high, s2, 1015 ]
[ medium, s4, 845 ]
[ low, s2, 278 ]
[ high, s3, 1680 ]
[ medium, s4, 1515 ]

[ medium, sl1, 990 ]
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9. Descripcion de las clases principales

9.1. Diagrama de clases

La Figura 7 recoge el diagrama de las clases basicas que conforman el sistema Elvira.
Las clases incluidas en la figura confeccionan el niicleo o “corazén” de la plataforma,

sobre las que se han ido construyendo los diferentes paquetes.

9.2. Paquetes principales del sistema

A lo largo de esta seccidn se realiza una breve descripcion de los paquetes que integran
Elvira. Han sido detallados clases y componenetes de esas clases que resulten de especial

importancia.

elvira Este es el paquete base sobre el que se encuentra construida toda la arquitectura de
clases del sistema. Contiene entre otras, las clases que permiten almacenar en me-
moria una red Bayesiana o un diagrama de influencia. Entre las clases que contiene

podemos destacar:

= Clase Graph — Representa un grafo (dirigido o no) con una lista de nodos y

una lista de enlaces:

protected NodeList nodelist;
protected LinkList linkList;
private int kindOfGraph;

(DIRECTED, UNDIRECTED, MIXED)

= Clase Network — Deriva de Graph y representa un grafo al que se le afiade

una lista de relaciones:

private Vector relationList;

Vector de relaciones de la red
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= Clase Bnet — Deriva de Network y es la clase encargada de almacenar una

red Bayesiana.

= Clase Node — Clase abstracta utilizada para almacenar un nodo de un obje-
to Network. Las subclases de ésta contienen los distintos tipos de nodos,

FiniteStatesy Continuous.

private int typeOfVariable;
Puede ser CONTINUOUS, FINITE_STATES, o MIXED
private int kindOfNode;

Puede ser CHANCE, DECISION o UTILITY

» Clase FiniteStates — Deriva de Node y es la encargada de almacenar
nodos correspondientes a variables aleatorias (kindOfNode = CHANCE)
con un nuimero finito de posibles valores (typeOfVariable = FINI-
TE_STATES); también es utilizada para nodos de decisién (kindOfNode =
DECISION).

private Vector states;
Vector de strings con los nombres de los estados
private int numStates;
Numero de estados
private static final double UNDEFVALUE;
Valor de una variable discreta cuyo valor es
desconocido. Todas las variables discretas usan

el mismo valor (-1.0) para indicar valor desconocido

= Clase Continuous — Deriva de Node, encargada de almacenar los nodos

correspondientes a variables aleatorias con dominio continuo (kindOfNode

CONTINUOUS); también es utilizada para nodos de utilidad (kindOfNode
UTILITY).

private double max;

private double min;
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private double undefval;
Valor de esta variable continua cuyo valor es
desconocido. Cada variable continua puede tener

un valor diferente en este campo
= Clase Link — Almacena un enlace entre dos nodos de un grafo (Graph).

private Node head;
private Node tail;
private boolean directed;

Flag para indicar si es dirigido o no

= Clase Relation — Representa una relacion entre variables en la que apare-
cen las variables implicadas junto con informacién numérica representado con

un Potential.

private NodeList wvariables;

Lista de variables de la relacidn
private Potential values;

Potencial de la relacidn
private String kind;

Tipo de relacidn que se define

private boolean active;

= Clase Configuration — Implementa una configuracion de variables dis-
cretas. O sea una lista de variables FiniteState y una lista de valores

enteros (estados).

private Vector variables;

private Vector wvalues;

» Clase ContinuousConfiguration — Derivade Configuration, al-

macena una configuracion de variables discretas y continuas.
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private Vector continuousVariables;

private Vector continuousValues;

= Clase Evidence —Derivade ContinuousConfigurationy representa

un conjunto de evidencias (observaciones) en una red Bayesiana.

public boolean isObserved(Node node);

public save (java.io.FileWriter f);

= Clase Finding— Representa una observacion para una sola variable Finite-

States. Es usada sobre todo en las clases del interfaz grafico.

private FiniteStates node;

private int state;

m Clase CaselList — Deriva de Potential; se trata de una clase abstracta
que representa una lista de casos de una red Bayesiana, definiendo como caso
el conjunto formado por un valor para cada una de las variables.

= Clase CaseListMem—Derivade Caselist yrepresenta una lista de casos

almacenados en memoria para variables discretas.

private Vector cases;

» Clase ContinuousCaseListMem — Deriva de CaseListMem y repre-
senta una lista de casos almacenados en memoria para variables tanto discretas

como continuas.

elvira.potential Contiene las clases que permiten almacenar informacién numérica para
un conjunto de variables. Entre las clases que contiene podemos destacar:

= Clase Potential — Clase abstracta que actiia como superclase de los distin-

tos tipos de potenciales.
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private Vector variables;
public Potential addVariables (FiniteStates var);
public Potential combine (Potential pot);

public Potential restrictVariable (Configuration conf);

» Clase PotentialTable—Derivade Potential y representa el potencial
para un conjunto de variables discretas, representado como una tabla, con un

valor por cada configuracion de las variables.

private double[] wvalues;

» Clase PotentialTree — Derivade Potential y representa el potencial
para un conjunto de variables discretas, representado como un drbol de proba-
bilidad.

» Clase PotentialFunction— Derivade Potential y representa el po-
tencial para un conjunto de variables discretas, representado mediante una

funcion.

private Vector arguments;
Vector de argumentos de la funcidn. Un argumento
puede ser un Double u otro Potential

private Function function;
Es la funcidn concreta usada para obtener los valores
del potencial a partir del valor de las variables del
potencial y de los argumentos de la funcidn

public void setFunction(String s);

public double getValue (Configuration conf);
» Clase ListPotential — Deriva de Potential y representa un poten-

cial a través de una lista de potenciales. Se supone que el potencial global se

obtienen con la combinacion de todos los de la lista.

» Clase PotentialContinuousPT — Deriva de Potential y representa
una funcién de probabilidad que depende de variables discretas y continuas.
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Es como un PotentialTree donde los nodos internos pueden representar
variables discretas y continuas, y los nodos hoja son funciones de densidad

mixtura de exponenciales truncadas, o MTE.

elvira.parser Contiene las clases para los métodos de entrada salida automatica o “par-
sers” de ficheros Elvira, ficheros de evidencia, ficheros de bases de datos y ficheros
de resultados de propagacion. Estas clases son generadas con el programa javacc
a partir de ficheros . jj que describen la sintaxis y semdantiva de los diferentes

formatos de ficheros.

Cuando el sistema Elvira lee un fichero propio .elv se crea un objeto de la clase
Bnet o bien IDiagram. Al leer un fichero de evidencia .evi se crea un objeto
Evidence. Si el fichero leido contiene una base de datos . dbc se creard un objeto

DataBaseCases.

elvira.database Contiene la clase DataBaseCases que deriva de Bnet. Esta clase
representa una base de datos de casos para una red Bayesiana. Las bases de datos
pueden estar conformadas tanto por variables continuas como discretas. Ademas,
es posible utilizar el simbolo ? en el fichero fuente cuando no conocemos el valor

de una variable para algin caso.

Los casos son almacenados encapsulados en una estructura Bnet. Los nodos de
esta red seran las variables leidas en el fichero fuente, y el valor de los casos se

encontrard encapsulado en una relacion definida para la primera variable.

elvira.inference Contiene la clase Propagation que es la superclase de todos los
métodos de propagacion en redes Bayesianas y diagramas de influencia. Esta cla-
se contiene métodos que permiten calcular el error de la propagacién en métodos
aproximados, siempre que se disponga de los exactos. Las propagaciones pueden
también ser leidas y almacenadas en ficheros.
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elvira.inference.elimination Contiene clases que implementan métodos de propagacién
por el método de eliminacién de variables en redes Bayesianas y diagramas de

influencia.

» Clases VariableElimination y VEWithPotentialTree — Clases
que realizan la propagacion mediante el método exacto de eliminacién de va-

riables en redes y diagramas.

» Clase ArcReversal — Método de inversion de arcos para diagramas de in-

fluencia.

elvira.inference.clustering Contiene las clases para almacenar en memoria un drbol de

grupos o cliques, asi como métodos de triangulacién necesarios para construirlo.

= Clase JoinTree — Representa un arbol de grupos.

= Clase NodeJoinTree — Representa uno de los nodos (grupos) del arbol.

public NeighbourTreelList neighbourList;

Representa la lista de vecinos del grupo

» Clase Triangulation— Contiene métodos de triangulacién de grafos, usa-

dos en la construccion del arbol de grupos.

Ademads, contiene clases que implementan métodos exactos y aproximados de pro-

pagacion en tales arboles de grupos o cliques.

» Clase HuginPropagation— Implementa el algoritmo de propagacién Hu-
gin. Puede usar, de forma opcional, drboles de probabilidad, permitiendo pro-

pagacién exacta o aproximada.

» Clases Penniless y SimplePenniless — Implementan el algoritmo
penniless de propagacion aproximada. Este algoritmo puede realizar mds de
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dos recorridos por el drbol de grupos con la intencién de mejorar cada vez
mads la aproximacién conseguida. Utiliza arboles de grupos binario y drboles

de probabilidad.

» Clases LazyPenniless y SimpleLazyPenniless — Variacion sobre

el algoritmo penniless utilizando listas de potenciales.

elvira.inference.approximate Contiene clases que implementan métodos aproximados

de propagacién en redes Bayesianas mediante algoritmos de MonteCarlo.

= Clase SimulationProp — Superclase de los siguientes métodos de propa-

gacion. Contiene datos y métodos comunes a todos.

= Clases ImportanceSampling, ImportanceSamplingTable,
ImportanceSamplingTree, ImportanceSamplingTreeAVe Im-
portanceSamplingFunctionTree — Implementan distintos tipos del
método de propagacion de muestreo por importancia (semejante al algoritmo

de eliminacién de variables).

» Clases MarkovChainMonteCarloy ContinuousMCMC —Implementan

algoritmos de MonteCarlo con cadenas de Markov.

elvira.inference.abduction Contiene clases que implementan métodos exactos y apro-

ximados de abduccion total y parcial en redes Bayesianas.

elvira.inference.super_value Contiene clases que implementan los algoritmos de infe-
rencia en Diagramas de influencia con nodos super valor (nodos que se generan
como uniones o productos de otros nodos). Incluye los algoritmos de VariableEli-

mination, y ArcReversal extendidos a nodos super-valor.

elvira.fusion Contiene clases para llevar a cabo fusion de redes Bayesianas.
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elvira.translator Contiene diferentes clases para poder importar ficheros de otras aplica-
ciones sobre redes Bayesianas, o de otros formatos. Ejemplos son un traductor del

formato bif o del formato Hugin.

elvira.tools Clases auxiliares para realizar monitorizaciones de tareas, estadisticas, defi-

nicién de funciones complejas, etc.

elvira.learning Contiene las clases necesarias para el aprendizaje de redes Bayesianas

mediante los algoritmos de score+search.

= Clase Metrics — Clase abstracta que declara los métodos que deben poseer
todas las posibles métricas que vayan a evaluar, a partir de una base de datos,

una red Bayesiana o un conjunto de nodos.

private DataBaseCases data;
Contiene los datos contra los que se evaluard
la métrica
public abstract double score (Bnet b);
Método genérico que evaluard el ajuste de la reb b

a los datos, en base a la métrica implementada

= (Clases BDeMetrics, BICMetrics, K2Metrics, KLMetrics — Imple-
mentan la clase Metrics, contienen las métricas BDE, BIC, K2 y Kullback-
Leibler para evaluar el ajuste de una red Bayesiana a un conjunto de datos
dado.

= Clase Learning — Clase abstracta que deben implementar todos los algorit-

mos de aprendizaje score+search.

private Bnet output;
Red Bayesiana resultado del aprendizaije
public abstract void learning();
Método genérico que serd el encargado de realizar el

algoritmo de aprendizaje correspondiente
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= Clases DVNSSTLearning, PCLearning, K2Learning,
K2GALearning, BICLearning, MTELearning — Implementan la clase
Learning, contienen los algoritmos de apendizaje por vecindad variable,
PC, K2 y K2 guiado por algoritmo genético, BIC y aprendizaje utilizando

mixturas de exponenciales truncadas.

elvira.learning.classification Contiene las clases bdsicas que un objeto que vaya a ac-
tuar como clasificador debe utilizar e implementar. Clases accesorias para calcular
las probabilidades a priori de las variables de un fichero de datos, métodos de vali-

dacion y proceso genérico de clasificacion.

» Clase AuxiliarPotentialTable — Clase auxiliar que facilita el cdlculo
de las frecuencias relativas o probabilidades condicionadas de una variable

cuando se estiman desde una base de datos.

private int nStatesOfVariable;
Numero de estados que puede tomar la variable
private int nStatesOfParents;
Numero de posibles configuraciones que pueden tomar
sus padres
private double [][] numerator;
numerator (i, j) almacena el numero de casos para los
que la variable toma su i-ésimo valor y sus padres
toman su j-ésima configuraciodn
private double [] denominator;
denominator (j) almacena el numero de casos en los
que los padres de la variable toman su j—-ésima
configuracidn
public void addCase (int stateOfVariable,
int stateOfParents, double quantity)

quantity indica cudntas ocurrencias deben ser
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anadidas a la ocurrencia de los estados indicados
por los pardmetros
public double getPotential (int stateOfVariable,
int stateOfParents)
Devuelve la probabilidad de que la variable tome su
stateOfVariable-ésimo valor cuando sus padres toman

su stateOfParents-ésima configuracion

» Clase Classifier — Interfaz que se define para estandarizar las técnicas de
clasificacién que vayan a ser implementadas dentro del sistema. Consta de dos
métodos que todo clasificador debe implementar, el algoritmo de aprendizaje,

y la técnica de clasificacion.

public void learn (DataBaseCases training,
int classnumber) ;
El parametro classnumber indica el indice de la
variable en el conjunto de atributos que conforman
la base de datos training
public Vector classify (Configuration instance,

int classnumber) ;

= Clase ConfusionMatrix— Clase dedicada a gestionar las matrices de con-
fusion de los procesos de clasificacion/validacion de un clasificador (objeto

que debe implementar la interfaz Classifier).

private double[][] confusionMatrix;

private double[][] confusionMatrixVariances;

» Clase ClassifierValidator — Clase encargada de realizar los proce-
sos de validacién de un clasificador (objeto que debe implementar la interfaz
Classifier). Las validaciones recogidas actualmente es una validacién en
k-hojas, o una validacién 1eave—-one-out. La informacion de cada uno de
los procesos de clasificacion internos de cada hoja puede ser exportada me-

diante métodos accesores.
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public ClassifierValidator (Classifier classifier,
DataBaseCases dbc, int classvar)
public ConfusionMatrix kFoldCrossValidation (int k)

public ConfusionMatrix leaveOneOut ()

elvira.learning.classificationtree Contiene la clase que implementa los drboles de clasi-

ficacion en base a arboles de probabilidad en Elvira.

» Clase ClassificationTree — Implementa los drboles ID3, C4.5 y Di-
richlet(probabilidades basadas en la distribucion de Dirichlet). S6lo soporta

atributos discretos.

public ClassificationTree(int bm, int pm, double cl)
Constructor de la clase, bm indica el tipo de drbol
a construir, pm el método de poda de ramas, cf es
el nivel de confianza si se selecciona EBP como
método de poda
public void learn (DataBaseCases training,
int classnumber)
public Vector classify(Configuration instance,
int classnumber)
Aunque no implementa directamente la interface
Classifier, si que implementa dos métodos semejantes

a los definidos en ella

elvira.learning.classification.supervised.discrete Contiene las clases necesarias para a-
prender modelos clasificatorios bayesianos supervisados. Los clasificadores dispo-
nibles son naive Bayes, Selective naive Bayes, Semi naive Bayes, tree augmented
naive Bayes, k dependences Bayesian classifier y restricted partial DAG classifier.
Todos ellos aplicados s6lo sobre variables discretas.

» Clase DiscreteClassifier —Clase abstracta que implementa la interfaz
Classifier, es la clase padre de todos los clasificadores discretos imple-
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mentados en este paquete. Contiene los atributos y métodos principales de

todos los modelos.

protected Bnet classifier;
El modelo aprendido de la base de datos
public DiscreteClassifier (DataBaseCases data,
boolean lap)
Constructora de la clae, lap indica si debe aplicarse
correccidén de Laplace al cdlculo de los pardmetros
public abstract void structurallearning()
método abstracto que los clasificadores hijo de esta
clase deben implementar para realizar el proceso de
aprendizaje de la estructura Bayesiana
public void parametricLearning()
Método encargado del aprendizaje paramétrico
public void categorize(String inputFile,
String outputFile)
Método que categoriza automdticamente un fichero

entero de casos

m Clases Naive_Bayes, SelectiveNaiveBayes, SemiNaiveBayes —
Derivan de DiscreteClassifier e implementa todos el aprendizaje es-
tructural, el aprendizaje pardmetrico es realizado por la clase padre al ser todos

modelos Bayesianos.

= Clases TAN, KDB — Derivan de DiscreteClassifier, son las clases pa-
dres de todos los modelos TAN o kDB que vayan a ser implementados. El
método de aprendizaje estructural estd vacio de forma que serdn las clases que
deriven de ellos las que deban implementarlo en funcién del algoritmo que

utilicen para realizar dicho aprendizaje.

» Clase CMut InfTAN, CMut InfKDB — Derivan de TAN y KDB e implementa
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el aprendizaje paramétrico de ambos modelos mediante el célculo de depen-

dencias condicionales utilizando la informacién mutua como métrica.

= Clase RPDAGClassifier —Derivade MarkovBlanketLearningy es
la clase que implementa los clasificadores RPDAG. En base al Markov blanket

realiza una busqueda local en el espacio de los RPDAG.

elvira.learning.classification.supervised.mixed Contiene las clases correspondientes a
los clasificadores mixtos que actualmente soporta Elvira. Un clasificador mixto se
define como un modelo clasificatorio que posee variables predictoras continuas y

dicretas, siendo su variable clase exclusivamente discreta.

» Clase MixedClassifier — Deriva de DiscreteClassifier yesla
clase abstracta padre de todos los modelos clasificatorios mixtos implemen-
tados. En base a la estructura creada por la clase DiscreteClassifier
realiza las modificaciones necesarias para dar soporte a las variables predicto-

ras continuas.

» Clase Mixed Naive Bayes —Derivade MixedClassifier yeslaclase
padre de todos los modelos mixtos en los que vaya a suponerse independencia
condicional entre las variables predictoras dada la variable clase. Esta clase
implementa el aprendizaje estructural del modelo dejando para sus subclases

el aprendizaje paramétrico.

= Clases Gaussian Naive Bayes, MTE Naive_Bayes — Derivan de
Mixed_Naive_Bayes e implementa los aprendizajes paramétricos cuando
las distribuciones de probabilidad de las variables continuas se suponen Gaus-

sianas y cuando se suponen procedentes de mixturas de exponenciales.

» Clase Selective _GNB — Deriva de Gaussian Naive_Bayes e imple-
menta un clasificador mixto naive Bayes Gaussiano con seleccion de varia-
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bles. Sobreescribe los métodos de aprendizaje estructural y de evaluacion de

su super clase.

elvira.learning.classification.unsupervised.discrete Contiene las clases necesarias pa-
ra aprender modelos clasificatorios no supervisados, o clusterings, con variables
discretas. Actualmente puede aprenderse un modelo naive-Bayes estimando los

pardmetros de la red mediante el algoritmo EM.

= Clase UnsupervisedNBayes — Clase abstracta que implementa un clasifi-

cador discreto no supervisado, utilizando una estructura de tipo naive-Bayes.

protected int numberOfClusters;
Numero de particiones a realizar
public UnsupervisedNBayes (DataBaseCases dataCases,
int numberOfClusters)
Constructora que toma el fichero de datos
y el numero de particiones a efectuar en ellos
public abstract double learning();

Método genérico de aprendizaje de los pardmetros

= Clase NBayesMLEM — Deriva de UnsupervisedNBayes e implementa la
estimacion de los pardmetros mediante el algoritmo EM o Estimation Maxi-

mization.

public double learning(boolean laplaceCorrection)
Método que implementa el algoritmo EM, el
pardmetro indica si debe utilizar la correcciodn

de Laplace al calcular las probabilidades

elvira.learning.constraints Contiene las clases necesarias para gestionar las restriccio-
nes aplicables a una red Bayesiana. Incluye algoritmos de aprendizaje ’score+search’
que soporten restricciones en sus procesos de aprendizaje.
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= Clase ConstraintKnowledge — Clase dedicada al almacenamiento de
restricciones en tres grafos diferentes. Cada grafo contiene restricciones de

diferente tipo: ausencia de enlaces, presencia de enlaces u orden parcial.

Graph existence;
Graph absence;

Graph order;

» Clase PCLearningCK, DVNSSTLearningCK — Derivan de la clase
Learning e implementan los algoritmos de aprendiaje de redes Bayesianas
mediante los algoritmos PC y vecindad variable con restricciones de ausencia,

presencia y orden parcial.

elvira.learning.preprocessing Contiene las clases que implementan tareas que se reali-
zan antes de un proceso de aprendizaje automatico. Los métodos de este paquete no

trabajan con redes, sino sobre objetos dbc, es decir, sobre los datos.

= Clase Imputation— Clase que implementa los diferentes algoritmos de im-
putacién de valores perdidos/desconocidos sobre un conjunto de datos. Los al-
goritmos disponibles actualmente son: ceros (sustituye por O el valor perdido),
media (calcula la media del atributo al que pertenece el valor perdido), media
condicionada a la clase (idem que el anterior pero usando sélo las instancias
de la misma clase, util en problemas supervisados), arboles de clasificacion
(creard un arbol ID3, C4.5 o Dirichlet para calcular el valor perdidoe) y MPE

(imputacion basada en técnicas de abduccidn).

» Clase Discretization — Implementa todos los algoritmos de discretiza-
cion de variables continuas disponibles en el sistema. Actualmente dispone de
cinco algoritmos de discretizacion: misma frecuencia, misma anchura, suma
de diferencias cuadradas, test monotético no-supervisado y k-Medias.
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» Clase FilterMeasures — Clase correspondiente a la seleccién de varia-

bles, se detalla en la Seccién 12.1.

elvira.localize Este paquete no contiene ninguna clase java, estd formado por los ficheros
que utiliza la interfaz grafica para dar soporte multilingiie a la aplicacion. En cada
fichero se encuentran los strings utilizados en los diferentes componentes graficos,
botones, etiquetas, didlogos, etc. Actualmente se da soporte al lenguaje castellano

e inglés.

elvira.gui El ultimo de los paquetes raices de la plataforma corresponde a toda su amplia
interfaz grafica. Debida a su complejidad y a que parte del trabajo desarrollado en
este proyecto se centra sobre este paquete se incluye una seccion especifica dedica-

da a él —ver Seccién 10—.
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10. Interfaz grafica de usuario

10.1. Introduccion y ejemplos

Quizas la parte menos estructurada del sistema Elvira es su interfaz grifica. La ma-
yoria de desarrolladores del proyecto utilizan para sus experimentaciones la interfaz por
linea de comandos, de forma que no se ha prestado la suficiente dedicacion a una correcta
implementacion de la interfaz grafica de usuario, GUI.

Ante un usuario que someta a pruebas no demasiado complejas a la interfaz, el sistema
quedard bloqueado debido a la escasez de control de errores de la que dispone. Si bien no
se espera un usuario “malintencionado” en este sentido y el trabajo a través de la interfaz
es cada vez mds amigable. Poco a poco, la interfaz va creciendo integrando cada un mayor
nimero de los métodos disponibles en el sistema, y corrigiendo errores en su logica de
control.

El esquema de aplicacion gréfica utilizado en Elvira es el MDI, o Multiple Document
Interface, esquema que permite trabajar simultdneamente con varias redes o diagramas
de influencia. La Figura 8 recoge un proceso de propagacion de evidencias sobre una red
bayesiana.

La interfaz gréfica puede trabajar en dos modos completamente diferenciados, en mo-
do Edicion o en modo Inferencia. En modo Edicion puede editarse por completo el grafo
que constituye la red, creando o borrando nodos, enlaces, o modificando los pardmetros de
probabilidades de cada nodo. Al pasar a modo Inferencia aparecen nuevos componentes
en la barra de herramientas, y cambia el aspecto de los nodos, desplegandose los esta-
dos de cada uno. Este modo estd destinado a realizar tareas de propagacion y abducciéon
presentadas en la Secciones 8.1.2y 8.1.3.

El acceso a los métodos de Aprendizaje Automdtico se realiza a través del didlogo

implementado por la clase DataBaseMonitor. java. Enla Seccién 12.2 se hace una
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Figura 8: Interfaz Grafica de Usuario (GUI) de Elvira: ejemplo 1.

breve revision de las posibilidades ofrecidas por la interfaz mediante este cuadro didlogo.
La Figura 9 muestra un clasificador de tipo TAN tras haber sido aprendido desde un

fichero de casos.

10.2. Diagrama de clases de la interfaz

Dentro del paquete elvira.gui encontramos todas las clases utilizadas en la in-
terfaz grafica. El nimero de clases que contiene este paquete, asi como los subpaquetes
que contiene es bastante elevado debido al gran nimero de cuadros de didlogo, botones,

iméagenes y componentes graficos que deben ser implementados. La mayoria de estos
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Figura 9: Interfaz Grafica de Usuario (GUI) de Elvira: ejemplo 2.
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componentes derivan de las clases que proporciona la plataforma Java para implementar
interfaces graficas, denominada JFC o Java Foundation Classes.
Si centramos el andlisis en la interfaz grafica principal del sistema, podremos destacar

cuatro clases principales, dedicadas a gestionar la ventana de la aplicacion.

ElviraFrame Deriva de javax.swing.JFrame (JFC) y corresponde con la ventana
principal de la aplicacién. Cuando la aplicacién es ejecutada se instancia esta clase;
al tratarse Elvira de una aplicacién MDI s6lo podra existir una instancia de ella en
ejecucion. Recoge la barra de ments, y barras de botones necesarios en funcion del

modo en el que se encuentre la aplicacion.

MessageFrame Deriva de javax.swing.JInternalFrame (JFC) y serd la sub-
ventana en la que se mostrardn los mensajes informativos auxiliares al usuario.
Estos mensajes puede ser, por ejemplo, la correcta grabacién de una red bayesiana
en disco, la carga de un diagrama de influencia, o diferentes tipos de errores, entre

otros.

DesktopPane Derivade javax.swing.JDesktopPane (JFC)y corresponde con el
panel transparente que vemos tras las subventanas de la aplicacién. No tiene nin-
guna funcién especial en Elvira, tan solo el ser el medio de comunicacién entre la
aplicacion y las subventanas que se encuentren abiertas en un momento determina-

do.

NetworkFrame Deriva de javax.swing.JInternalFrame (JFC) y corresponde
con las ventanas de trabajo de la aplicacion; éste serd el componente clave de la
interfaz grafica. Se trata de un componente bastante “pesado” ya que va a contener
en su interior un amplio reperterio de instancias de clases auxiliares, necesarias para

realizar todas las opciones incluidas en el sistema.
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En la Figura 10 se recoge la correspondencia visual de estas cuatro clases con los compo-

nentes que implementan.

ElviraFrame DesktopPane

0

o

Archivo Editar Ver Tareas Opciones Ventana Ayuda | |

D&M & [vI& ¢ |eigon -
syl - FleEe wE %

[~ ventana de Mensajes

Loading /home/ruben/Deskiop /Elvira/bayehira /asia ety

[=] /home/ruben/Desktop/ Elviraf bayelvira2/asia.elv

{ Visit to Asia >

uberculosis or Cancer

MessageFrame NetworkFrame

Figura 10: Clases principales de la interfaz grafica de Elvira.

En funcién del modo, o de las operaciones a realizar sobre una ventana de trabajo,
un NetworkFrame, éste dispone de diferentes paneles que encapsulan la informacién
necesaria en cada momento para dichas tareas. Para ello, en Elvira, se define un tipo
especial de panel genérico, denominado E1lviraPanel. Los componentes claves que

gestionan la edicién de redes mediante la interfaz grafica son lso siguientes:

» protected Bnet bayesNet —Red Bayesiana sobre la que se esta trabajando
actualmente con el panel.
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» protected Node currentNode — Nodo actualmente seleccionado de la red;

si no hay ningin nodo seleccionado, su valor serd nulo (null).

» protected Link currentLink — Enlace actualmente seleccionado de la

red; al igual que para los nodos, si no hay ninguno seleccionado su valor serd nulo.

= public Bnet getBayesNet () — Método que al ser invocado devolvera el

objeto bayesNet con la actual red Bayesiana de trabajo.

En base a este panel genérico se definen en Elvira cinco paneles diferentes, cada uno
de ellos encargado de asumir diferentes tareas. En la Figura 11 se incluye un esquema de

estas cinco clases.

InferencePanel Deriva de ElviraPanel y serd el componente encargado de realizar todas
aquellas tareas correspondientes a los procesos de inferencia. Cuando la interfaz

principal funciona en modo Inferencia, éste es el panel que aparece visible.

EditorPanel Deriva de ElviraPanel y es el panel mostrado en el modo Edicién de la inter-
faz principal. Es el panel encargado de la gestién de eventos del ratén, movimiento

de nodos, selecciones, y demds tareas relacionados con la edicion de las redes.

LearningPanel Deriva de ElviraPanel y encapsula toda la informacion y tareas nece-
sarias para realizar el aprendizaje de redes Bayesianas en base a los métodos de

score+search. Es un componente oculto, sin ningtn tipo de comportamiento visual.

GenerateDBCPanel Deriva de ElviraPanel y su funcién es la de muestrear la red actual
generando un fichero de casos que se ajuste a los pardmetros de dicha red. Este
panel no va a tener ningin comportamiento visual, siendo sé6lo utilizado cuando

quiera realizarse un muestreo sobre la red de trabajo.
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ConstraintKnowledgePanel Deriva de ElviraPanel y tampoco va a tener un comporta-

miento visual de cara al usuario. Almacena todos los datos sobre las restricciones

que pueden ser configuradas para una red. Los métodos de aprendizaje que sopor-

ten restricciones en sus algoritmos de aprendizaje leerdn la informacién de dichas

restricciones en el panel. El usuario podra configurar estas restricciones a través de

la interfaz grafica, o cargarlas de un archivo especial.

ConstraintKnowledgePanel

InferencePanel

ElviraPanel

GenerateDBCPanel

LearningPanel

EditorPanel

Figura 11: Tipos de paneles derivados de ElviraPanel.

Cada NetworkFrame contiene uno de estos cinco paneles, ddndole asi las capaci-

dades para realizar las tareas correspondientes. Cuando se trabaja con la interfaz gréfica,

el 95 % de la implementacién gira entorno a este componente, ya que contiene todos los

métodos y objetos necesarios para realizar casi todas las tareas soportadas por el interfaz

gréfico de Elvira.

Cada vez que se instancia un nuevo NetworkFrame creamos una nueva ventana de

trabajo, instancidndose los correspondientes paneles en su codigo:

79




[l — Elvira System

private EditorPanel networkEditorPanel =
new EditorPanel();

private InferencePanel networkInferencePanel =
new InferencePanel ();

private LearningPanel networkLearningPanel =
new LearningPanel();

private GenerateDBCPanel GeneratePanel =
new GenerateDBCPanel () ;

private ConstraintKnowledgePanel CKPanel =

new ConstraintKnowledgePanel() ;
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Parte IV
Implementaciones dentro del sistema

Elvira

Como se comento en la Seccion 1.1, el presente proyecto se encuentra directamente
relacionado con el trabajo habitual del alumno dentro del grupo de investigacion. Debido
a ello, las implementaciones recogidas a lo largo de este capitulo entroncan no sélo con la
parte de seleccion de variables, sino con otras tareas paralelas llevadas a cabo, en especial
en cuanto a la interfaz grafica de usuario se refiere. Alin cuando puedan aparecer elemen-
tos paralelos, los contenidos desglosados en las siguientes secciones son aportaciones

directas del presente proyecto al sistema Elvira.

11. Disenos realizados

Como ha podido ser constatado en la introduccion a la plataforma Elvira a lo largo del
Capitulo III, el sistema constituye una completa amalgama de clases y funcionanilidades
que abarcan un amplio campo dentro de los modelos graficos probabilisticos. A la hora de
disenar las nuevas funcionalidades que debian ser afiadidas a la aplicacion, dos premisas

fueron fundamentales:

1. Conseguir la mayor generalidad posible, de forma que las capacidades de extension

del sistema no se vieran coartadas.

2. Respetando esa busqueda de generalidad, intentar que el disefio fuera sencillo y
claro.
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Ambos objetivos son en cierta manera contrapuestos, aunque realmente son com-
plementarios —cuanto mads claro sea un disefio mds facilmente podrd ser ampliado y

mejorado—.

11.1. Seleccion de variables

Hasta la iniciacion de este proyecto, dentro del sistema Elvira, no existia soporte para
la seleccion de variables. Si bien existian métodos que realizaban intrinsicamente en sus
algoritmos algunos tipos de selecciones sencillas, no habia una parte dedicada exclusiva
e independientemente a ello.

La propuesta era clara, incluir dentro del paquete elvira.learning.prepro-—
cessing las clases necesarias para realizar estos procesos, de forma que pudieran ser
utilizados de forma independiente o integrados en implementaciones futuras de nuevos
métodos de aprendizaje.

Por tanto, el disefio o diagrama de clases a realizar debia ser lo mds amplio posible,
incluyendo métodos directos e indirectos, rankings de variables y seleccion de subconjun-
tos, politicas de busqueda, etc. Tras un andlisis de estos requisitos, se propuso el disefio
reflejado en la Figura 12.

Este disefio inicial no se consideraba definitivo, sino un esqueleto de lo que podria
ser el disefio final, una vez que hubiera sido consensuado entre todos los desarrolladores

interesados en este campo. A continuacion se incluye una breve descripcion de cada clase:

FeatureSelection Clase abstracta padre de todas las demds clases de la jerarquia. El
proposito de esta clase es servir de contenedor a todas los métodos de seleccion
de variables. Debe especificarse el fichero de casos dbc que va a ser analizado.
Esta formada por un método abstracto que deberd ser implementado por todas sus
subclases, executeSelection (). De esta forma, al instanciar a alguna de sus

subclases, invocando este método, sera realizada la seleccion de variables.
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abstract class FeatureSelection

FeatureSelection(DataBaseC ases)

+abstract executeSelection() -> Vector
" +abstract executeSelection() -> Nodelist i

abstract class WrapperSelection abstract class FilterSelection
WrapperSelection(DataBaseCases, inf) FilterSelection(DataBaseCases, int)
+ executeSelection() -> NodeList
+ executeSelection() -» NodeList + executeSelection() -> Vector
+ executeSelection() -> Vector P asbtract executeFilter() -» Vector
+ abstract executeWrapper() -> Vector + executeFilter(imf) -> Vector

- optimal Treshold() -= ini

B

I
I

uses | uses
I

class AuxﬂiarNodeljst

class FilterMeasures

AuxiliarNodeL.ist(inf)

FilterMeaswures( DataBaseCases, int) SR ASORRA

+ sortDescendant()

- mutuallnformation(Node, Node) -= double -

- mutualInformationENode) -z do)uble Elass TilleredVarle
- matusitaDistance{Node) -> double

- matusitaDistance(Node, Node) -> double
- entropyShanon{Node) -> double

|
1
I
|
|
1
|
I
1
|
|
|
I
1
|
I
1
I
|
I
|
|
I
1
|

FilteredNode( Node, d)

+ executeFilter() -»> Vector

A

implements

class CorrelationFS

CorrelationFS(DataBaseCases)

- subsetCorr( Vector) -> double
- correlation(Node) - double
- correlation(Node, Node) - double

+ executeFilter() - Vector

A

implements

interface AttributeEvaluator interface SubsetEvaluator

+ gethMeasure(Node, Node) ->double + getGoodness(Vector)->double
+ getMeasure(Node) -= double + getGoodness(NodeList) -> double

Figura 12: Disefio global propuesto para la seleccion de variables dentro del paquete
elvira.learning.preprocessing.
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public FeatureSelection(DataBaseCases);
public abstract Nodelist executeSelection();

NodeList contendrd los nodos seleccionados

WrapperSelection Deriva de FeatureSelection y es también una clase abstrac-
ta. Serd la clase padre de todos los métodos que utilicen metodologia directa o
wrapper en la seleccion de atributos (ver Seccién 6.1.1). Incluye un método abs-
tracto que debera ser implementado por sus subclases, y serd el encargado de reali-

zar las bisquedas.

public WrapperSelection(DataBaseCases, int);
El pardametro entero identifica el método directo
que instancia esta clase. Deberd ser indicado por
la subclase

public abstract void executeWrapper();

FilterSelection Deriva de FeatureSelection y también es abstracta. Su estructura
es semejante a la clase anterior, pero en el campo de las aproximaciones indirectas
o filter. Podrian ser incluidas en su c6digo las funciones de determinacion de puntos
de corte. Contiene también un método abstracto que deberd ser implementado por

sus subclases.

public FilterSelection(DataBaseCases, int);
public abstract void executeFilter();

public int optimalThreshold();

FilteredNode, AuxiliarNodeList Clases auxiliares que pueden ser utilizadas por las di-
ferentes clases como apoyo a las tareas que deben realizar. La primera trabaja con

tuplas (nodo, valor), y la segunda utiliza listas de tuplas, realizando ordenaciones.

FilterMeasures Deriva de FilterSelectiony es la clase donde se encuentran las
métricas indirectas univariadas. Implementa el método abstracto executeFilter
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y, serd la clase a instanciar para realizar un ranking de variables en problemas su-

pervisados.

CorrelationFS Derivade FilterSelection y viene a ser un ejemplo de como de-
berian ser implementados los métodos de seleccion de subconjuntos en esta arqui-
tectura de clases. Se encarga de realizar la seleccion de atributos mediante el método
CFS. Implementa también el método abstracto executeFilter (), a través del

cual se invocard la busqueda.

AttributeEvaluator Interfaz*> que recoge los métodos que debe tener siempre una clase

que utilice una métrica o distancia entre variables.

public double getMeasure (Node, Node);
Calculard la métrica univariada ente dos nodos
public double getMeasure (Node) ;

Calculard la métrica ente un nodo y el nodo clase

SubsetEvaluator Interfaz que recoge los métodos que debe tener siempre una clase que
realice una seleccion de subconjuntos de atributos, mediante técnicas de busqueda
en el espacio de las variables. Dado un subconjunto de variables querriamos saber

cudl es el grado de bonanza de dicho subconjunto.

public double getGoodness (NodelList);

Existian una serie de consideraciones de disefio sobre la propuesta realizada, que

debian tenerse en cuenta :

= El disefio propuesto daba sélo soporte a atributos discretos, aunque podia ser facil-

mente ampliado a atributos continuos.

ZLas interfaces en Java son el medio de implementar herencia miltiple. Son clases vacias que tan solo
definen métodos. Estos métodos deberdn ser implementados por las clases que los utilicen.
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= Podian ser calculadas métricas o distancias entre dos atributos de forma indepen-
diente a los problemas supervisados, siempre que dicha métrica pudiera ser aplicada

en esos casos, por ejemplo, la informacién mutua entre dos variables.

= Las selecciones no s6lo podian ser realizadas durante la ejecucion del sistema, sino

que podian ser guardadas en disco proyectando los ficheros de casos originales.

= Para los métodos de generacion de rankings podian existir diferentes métodos au-
tomaticos que identificaran puntos de corte, generando asi un subconjunto de atri-

butos 6ptimos.

= [os métodos de seleccion de variables que utilicen busquedas deberian implementar

internamente los posibles métodos de busqueda.

Tras la puesta en comin de la propuesta realizada se decide “aparcar” su posible
implementacién. El nimero de horas necesarias para la completa implementacién, o in-
cluso para la implementacién tan solo de la parte de medidas indirectas, se estima alto,
escapandose por completo a los tiempos fijados para el proyecto. La propuesta es comuni-
cada a los desarrolladores del sistema Elvira y queda pendiente de modificacién y futura

implementacion.

De tal forma que la implementacion de la seleccion de atributos va a realizarse de
manera monolitica. Con este concepto queremos plasmar el hecho de que todo va a resi-
dir en una clase principal, FilterMeasures, que va a contener todas los componentes
necesarios para una seleccion filter. Cualquier clase paralela que hiciera falta serd imple-
mentada embebida dentro de ella. La propuesta final, junto con alguno de sus métodos y
atributos, se recoge en la Figura 13. En la Seccién 12.1 se presentan los métodos funda-
mentales de dicha clase.
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final class FilterMeasures

FilterMeasures(DataBaseCases)

- data: DataBaseCases

-nCases: static int

- nodesFilter: AuxiliarNodeList

- nVariables: static int

- potentials: AuxiliarPotentialTabel(]

+ bhattacharyyaDistance(Node) -> double

+ displayNodesFilter()

+ displayNodesFilter(irnf)

+ entropyShanon(Node) -> double

+ euclideanDistance(Node) -> double

+ executeFilter(inf)

+ getNodesFiltered() -> Vector

- kullbackLeibler model(Node, int, inf) -> double
- kullbackLeibler mode2(Node, int, int) -> double
- kullbackLeibler mode2(Node, int, inf) -> double
+ kullbackLeibler Distance(Node, inf) -> double

+ main(String//[)

+ matusitaDistance(Node) > double

+ mutual Information(Node) -> double

+ mutual Information(Nede, Node) -> double

- optimal Threshold(int)

+ correlationFeatureSelection(NodeList)

+ saveDBCProyection(int, File)

+ saveCFSProyection(File)

- sortNodes(int, AuxiliarNodeList)

+ sortNodesFilter(irnz)

- usage()

Figura 13: Disefio final implementado para la selecciéon de variables del paquete
elvira.learning.preprocessing.
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11.2. Interfaz grafico

A la hora de realizar el disefio de las clases que iban a integrar la seleccion de variables
en la interfaz de Elvira tuvo que tenerse en cuenta el hecho que esta parte no podia ser
separada de cualquier otro proceso relacionado con los ficheros de casos dbc.

El tratamiento de ficheros de casos se integraba en la interfaz de Elvira como una
pequeia utilidad dentro de uno de los mendus de la ventana principal. El objetivo propuesto
era darle entidad propia a este tratamiento, ya que las técnicas que iban integrandose
en Elvira para el aprendizaje desde datos crecia en gran manera. Junto a ello, uno de
los puntos que mds pesaban sobre las decisiones de disefo era el hecho de que queria
realizarse un disefio que no supusiera un cambio grande en la estructura de clases ya
creada para la interfaz grafica.

De ahi que se decide crear un didlogo especifico que reuna todas las opciones posibles
en el tratamiendo de ficheros de casos. Este didlogo serd accesible a través de una nueva
entrada en el menu Archivo de la aplicacion, llamado Abrir fichero de casos. De igual
forma, se afade un nuevo botén en la barra de tareas principal que da acceso al mismo
didlogo.

La clase que implementa este didlogo se llama DataBaseMonitor —monitor de
bases de datos— ya que es el referente para todas las opciones relacionadas con las bases
de datos. Al igual que el disefio para la seleccion de variables, su disefio interno es mo-
nolitico, embebiendo en su interior las clases necesarias para su funcionamiento. En la
Figura 14 se muestran las clases de las que estd compuesta.

Acotandonos al dmbito de la seleccion de variables, DataBaseMonitor incluye
una pestafa en la parte de pre-procesamiento dedicada en exclusiva a ellas. Una vez se-
leccionado el fichero de casos, podremos seleccionar el algoritmo, visualizando en el
mismo didlogo el estadistico que calcula, configurar las opciones disponibles (crear una

proyeccion, utilizar el punto de corte, etc.) y ver los resultados obtenidos. Para un com-
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javax.swing.JDialog

-uses

JFC class e ———

[UNumber TextField o

DataBaseMonitor

B

| s
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[BataRasaliantariVorker!
D: itorWorker

. uses

ScrollableTextPane|

T fe YRy
InformationPane|

AuxiliarDi: izeNod ScrollablePicture SwingWorker

Figura 14: Clases integradas y utilizadas por elvira.gui.DataBaseMonitor.

pleto ejemplo visual del proceso se remite al lecto al Apéndice B que contiene un ejemplo

completo del proceso.
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12. Implementaciones

Para informacion mas detallada sobre el funcionamiento interno de las clases enume-
radas en esta seccion, se remite al lector al c6digo fuente del sistema, disponible en la

direccion de Internet http://leo.ugr.es/cgi-bin/cvsweb/bayelvira2/elvira/.

12.1. La clase FilterMeasures.java

Esta clase estd dedicada a realizar las tareas de seleccién de variables dentro del sis-
tema Elvira. Pertenece, por tanto, al paquete elvira.learning.preprocessing
al abarcar tareas de pre-procesamiento de bases de datos, previas a realizar un proceso de
aprendizaje automadtico.

Su invocacién puede ser realizada mediante la linea de comandos clasica, o desde
la interfaz gréafica de usuario. Desde la linea de comandos dispone de una breve ayuda
explicativa de como deben ser dispuestos los pardmetros en la invocacién a cada uno
de los métodos. Es a través de la linea de comandos donde existe un mayor nimero de
posibilidades en su ejecucion. El acceso a través de la interfaz es realizado por la clase

DataBaseMonitor que serd detallada en la Seccion 12.2.
Debido al disefio monolitico propuesto en la Seccién 11, laclase FilterMeasures
contiene una serie de clases auxiliares empotradas dentro de su propio codigo. A conti-

nuacion se describen brevemente cada una de ellas:

= FilteredNode — Clase auxiliar que almacena parejas nodo-valor, donde nodo corres-

ponde a la variable y valor a la métrica filter univariada computada para esa variable.

» AuxiliarNodeList — Clase que implementa una lista de FilteredNodey es la en-

cargada de ordenarlos en funcién de la métrica seleccionada.

» SearchState - Clase encargada de realizar el seguimiento sobre el proceso de bisqueda

de una seleccion CFS.
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» SearchParameters— Clase que inicializa todos los pardmetros necesarios para realizar

una seleccién mediante la técnica CFS.

A continuacion se detallan los métodos fundamentales que laclase FilterMeasures
provee para llevar a cabo las diferentes selecciones de atributos ilustradas en la Sec-

cion 6.2:

» FilterMeasures (DataBaseCases cases) — Unica constructora de la clase, toma
como pardmetros un objeto DataBaseCases en el que deberd haber sido cargado un

fichero de casos dbc.

La constructora supondrd que la variable clase del problema es la dltima que encuentra en
la base de datos. Si la base de datos contiene algiin elemento continuo o existen atributos

con valores perdidos, la constructora retornard un error.

» double mutualInformation (Node variableX, Node variableY)—Méto-
do que computa la informacién mutua que existe entre el nodo representado por variableX
y el nodo representado por variableY (ver Seccion 6.2.1). Esta funcién puede ser utilizada

independientemente a un proceso de seleccion de variables en un problema supervisado.

» double mutualInformation (Node variable) —Método que computa la infor-
macién mutua entre el nodo representado por variable y el nodo clase de la base de datos
configurada en la constructora de la clase. Es decir, el método calculard la informacién
mutua entre el nodo variable y el nodo correspondiente al dltimo en la base de datos, la

clase.

= double euclideanDistance (Node variable) — Método que computa la dis-

tancia euclidea entre el nodo representado por variable y el nodo clase (ver Seccién 6.2.1).

» double matusitaDistance (Node variable) —Método que computa la distan-

cia Matusita entre el nodo representado por variable y el nodo clase (ver Seccién 6.2.1).
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double kullbackLeiblerDistance (Node variable, int mode) —Méto-
do que computa las divergencias de Kullback-Leibler entre el nodo representado por varia-
ble y el nodo clase (ver Seccion 6.2.1). El segundo parametro de este método puede tomar

los valores 1 o 2 en funcién del modo de divergencia que se quiera calcular.

double entropyShanon (Node variable) —Método que computa la entropia de

Shanon entre el nodo representado por variable y el nodo clase (ver Seccién 6.2.1).

double bhattacharyyaDistance (Node variable) —Método que computa la
distancia Bhattacharyya entre el nodo representado por variable y el nodo clase (ver Sec-

cién 6.2.1).

void executeFilter (int filterMeasure)—Método que genera internamente
los rankings de todos los nodos del problema en base a la métrica indicada en el pardmetro
filterMeasure. Este método computa la métrica indicada para cada uno de los nodos, y, tras

ello, los ordena en orden decreciente de importancia generando asf el ranking.

Hay que precisar que en algunas de las medidas la ordenacién 6ptima busca incrementar el
valor de la métrica, mientras que para otras el comportamiento es el contrario, serd mejor
aquel nodo que menor valor de su distancia tenga con la clase. Este método es la referencia

bésica a la hora de generar un ranking de variables.

int optimalThreshold (int measure) — Método que calcula automaticamente
el punto de corte dentro de un ranking de variables, en funcién del método del codo presen-
tado en la Seccién 6.2.2. Deberemos indicar al método qué medida filter debe ser aplicada

mediante el pardmetro measure.

void saveDBCProyection (int cut, java.io.File file) — Método que
almacena en el fichero configurado para el pardmetro £ile la proyeccion del fichero ori-
ginal en funcién de un ranking y un punto de corte cut, fijado para dicho ranking. Dicha
proyeccion contendré los nodos que estén por encima de cut en el ranking de variables, vy,

ademads, como ultimo nodo del fichero, el nodo clase del problema supervisado.
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Este método es basico a la hora de realizar una seleccion de variables univariada, bien
en funcién de un punto de corte fijado por el usuario, o bien mediante el determinado
automaticamente. Facilita la labor de poder acceder a los resultados de las selecciones de

atributos realizadas e ir estudiando los resultados obtenidos.

m NodeList correlationFeatureSelection (NodelList originalNodes) —
Meétodo principal que realiza la seleccién del subconjunto de atributos 6ptimo en funcién
de la metodologia CFS presentada en la Seccién 6.2.3. Como parametro toma un objeto
NodeList que corresponde a los nodos del fichero de casos que haya sido configurado en

la constructora de la clase.

Una vez de realizado el proceso de biisqueda y seleccién, el método devuelve otro objeto de
tipo NodeList en el que se incluyen sélo los atributos que han sido seleccionados como

Optimos para ese conjunto de datos.

» void saveCFSProyection (java.io.File f) — Método que almacena en el fi-
chero configurado para el pardmetro f la proyeccién del fichero original incluyendo sélo

aquellos nodos que han sido seleccionados previamente por el método CFS.

El proceso de busqueda del método CFS puede ser planteado como una biisqueda
hacia delante, o bien, hacia atrds (Hall and Smith, 1997). La actual implementacién de
éste método sélo abarca la busqueda hacia delante; si bien, el esqueleto creado esté pre-
parado para soportar la busqueda hacia atrds, pudiendo ser implementada sin mayores
dificultades.

La documentacion generada por el sistema automatico de la plataforma Java, javadoc,

puede ser consultada en la direccion http://leo.ugr.es/~elvira/devel/ElviraDoc2/.

12.2. La clase DataBaseMonitor.java

Junto con la clase E1lviraFrame correspondiente a la ventana principal de la in-

terfaz grafica del sistema, la clase DataBaseMonitor es una de las més grandes en
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cuanto a lineas de cddigo; actualmente, 3458 lineas. Pertenece al paquete elvira.gui
y se trata de un gran panel en el que se encuentran encapsulados un gran nimero de
componenetes y controles visuales, botones, barras, imdgenes, textos, etc.

En ella se encuentran integradas todas las posibilidades que la platatorma Elvira dis-
pone para el tratamiento de ficheros de bases de datos o dbc. Estd dividida en tres grandes
pestaiias que contienen subdivisiones posteriores en funcidn de las tareas a realizar. De tal
forma, la primera division diferencia entre tareas de Preprocesamiento, tareas de Apren-
dizaje automadtico, o tareas de Post-aprendizaje.

Las medidas desarrolladas a lo largo del presente proyecto pertenecen al Preproce-
samiento, como ya ha sido comentado con anterioridad. Dentro de las tareas de prepro-
cesamiento existen otras dos subtareas disponibles, la Imputacion de valores perdidos y
la Discretizacion de variables continuas. Las opciones correspondientes a seleccion de
atributos se encuentran bajo la subpestafia Medidas filter; en la Figura 15 se incluye una

captura de pantalla de esta subpestaiia.

BT Hchero de cas05
Fichero de casos: |[riore] ‘ Seleccionar

(Dpciunes de preproceso

MEDIDA FILTER Fichero de salida

|5":".“.‘“.31. information ™ |

Mo, de variables L Automatico

[l Guardar proyeccidn

Le.. ke WY = =, 0
LX) =Y P(X=4,C=¢) 1Ug_f“‘\ b =t O

NX =) PIC =5

=1 p

Procesar

”*” Medidas filter ’7

| Cancelar |

-

Figura 15: Cuadro de didlogo correspondiente a la seleccion de atributos dentro de la clase
DataBaseMonitor.
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Al formar parte del paquete de la interfaz gréfica del sistema, la mayoria de los ele-
mentos que incluye son componentes graficos y métodos de control de la ldgica,
o métodos de control de errores y visualizacién. En particular, podriamos destacar tres de

estos elementos, referentes a la parte de seleccion de variables:

= tabFilter — Objeto de tipo JPanel en el que se encuentran todas las opciones de se-
leccién de variables que han sido integradas en la interfaz grafica. Corresponde a la captura

presentada en la Figura 15.

» tabFilterProcess._actionPerformed—Meétodo invocado al pulsar sobre el botén
de Procesar del panel tabFilter. Tras una serie de verificaciones sobre los pardmetros
configurados por el usuario en el cuadro visual, serd el encargado de invocar la tarea. Para
ello, creard un “trabajador”, o instancia de la clase DataBaseMonitorWorker, que
serd el que realice directamente el proceso. Mientras tanto, el panel general serd desactivado
mostrando una barra de progreso de la tarea; barra que indicard la tarea que estd realizando

el “trabajador” a cada segundo.

» displayFilterResults — Una vez finalizada la tarea por parte de la instancia de
DataBaseMonitorWorker serd éste el que invoque a este método. El método genera una
segunda ventana en pantalla que recoge los resultados obtenidos para la tarea que habia sido
programada. Mostrara el método de seleccion aplicado, informacién sobre la base de datos,
y el conjunto de atributos que hayan sido seleccionados, asi como informacién dependiente

de cada método.

La clase responde a un disefio monolitico ya que dispone, empotradas dentro de si,
de un conjunto de subclases necesarias para su correcto funcionamiento. Estas clases son
utilizadas dependiendo de las tareas que se estén realizando y no todas estdn implicadas
en los procesos de seleccion de variables. Una breve descripcion de cada una de ellas

seria:
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= JNumberTextField-Clase utilizada como componente visual para los cuadros de texto

numéricos. Incluye un control de errores si en el cuadro se teclean letras en vez de niimeros.

= InformationPane — Clase correspondiente al panel informativo mostrado junto con la

red cuando se aprende un clasificador Bayesiano.

» AuxiliarDiscretizeNode — Clase auxiliar utilizada para dar soporte a todas las op-

ciones de discretizacién que existen en el sistema.

» ScrollablePicturey ScrollableTextPane— Ambas clases recogen componen-
tes visuales utilizados para poder mostrar tanto imagenes como texto dentro de paneles,

navegables mediante barras laterales.

Para una informacién mds completa e informacion sobre una ejecucién completa, se

remite al lector al Apéndice B.

12.3. La clase DataBaseMonitor Worker.java

La tercera de las grandes clases incluidas en el sistema Elvira como parte del tra-
bajo del presente proyecto, se encuentra dentro del paquete de la interfaz de usuario
elvira.gui. Aunque en si no posea ningun comportamiento visual, es la encargada de
realizar las tareas que le sean invocadas desde la clase DataBaseMonitor. Ademds,
debera controlar la visualizacion de los resultados obtenidos en cada proceso, invocando
a diferentes métodos de la clase DataBaseMonitor.

DataBaseMonitorWorker toma la funcién de un “trabajador” al que se le encarga una
tarea a realizar, mientras tanto, la clase que la ha invocado esperard los resultados hasta
que estén listos. Es por ello que el cddigo especifico para realizar cada una de las tareas
que provee la interfaz grafica de Elvira se encuentre incluido en esta clase.

La estructura de la clase es sencilla. Existen dos clases fundamentales embebidas den-

tro de su cédigo, clases que serdn las encargadas de realizar “el trabajo sucio”:
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» SwingWorker — Clase abstracta que crea un hilo de ejecucién independiente con una
tarea fijada por el usuario. La tarea serd ejecutada al instanciar el hilo un objeto de tipo

ActualTask.

= ActualTask —Clase sin métodos en cuya constructora se incluye el c6digo necesario para
las ejecuciones de las diferentes tareas abarcadas por la clase DataBaseMonitor. Cada
tarea tiene asignado un identificador Unico y tomara distintos argumentos que debieron ha-

ber sido incluidos como pardmetros en la llamada a la clase DataBaseMonitorWorker.

Tan solo se permite la existencia de una tarea en ejecucion simultdneamente, es decir,
el proceso ha sido considerado como “modal”. Hasta que la tarea no haya finalizado y

devuelto los resultados, el control sobre la aplicacién del sistema no es devuelto al usuario.
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Parte V

Experimentacion y conclusiones

13. Diseno de los experimentos

La seleccion de las bases de datos de experimentacion del presente proyecto se hizo
de acuerdo a dos criterios fundamentales. Debido a que el principal objetivo era evaluar la
bonanza de los métodos de seleccion de atributos/variables se debian seleccionar bases de
datos con un amplio rango de atributos. Es decir, desde bases de datos con poco atributos

(decenas) hasta bases de datos con muchos atributos (miles).

En segundo lugar, el tipo de técnicas utilizadas estdn demostrando una creciente uti-
lidad en problemas bioinforméticos. Por ello, dos de las bases de datos utilizadas se en-

marcan dentro de este campo, siendo los resultados obtenidos muy satisfactorios.

Las técnicas expuestas a lo largo de esta documentacion estan disefiadas para trabajar
con bases de datos en las cuales los atributos o variables sean de caracter discreto, esto
es, puedan tomar un nimero finito de estados. En algunas bases de datos existen atributos
que inicialmente no cumplen esta premisa al tratarse de atributos continuos, bien por su
propia naturaleza continua, o bien por ser el resutaldo de algin algoritmo. Para realizar la
adaptacion de un atributo continuo a otro discreto existen diferentes técnicas, de entre los

cuales, el método de discretizacion en k intervalos de igual frecuencia ha sido el elegido.

El método de discretizacion por igual frecuencia (Catlett, 1991; Kerber, 1992; Doug-
herty et al., 1995) divide los valores ordenados de la variable en £ intervalos de forma que
cada intervalo contenga aproximadamente el mismo niimero de casos. Asi, cada intervalo
contendrd (idealmente) N/k valores adyacentes; donde k es un pardmetro que el usuario
debe prefijar. Este método se define como un método de discretizacion “ciego” ya que no
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hace ningtn estudio previo de los datos a discretizar, siendo el Gnico parametro fijado por
el usuario. Siendo asi, es uno de los métodos mas ampliamente utilizados y contrastados
para este tipo de tarea dentro del aprendizaje automaético.

Los atributos continuos de las bases de datos Image, Spambase y Cirrosis fueron dis-
cretizados en cinco intervalos de igual frecuencia; una configuracién muy habitual para
bases de datos pequefias y medianas. En el caso de los dos microarrays de ADN, Lymp-
homa'y Lupus, las secuencias génicas fueron discretizadas en tres estados (intervalos), de
forma que su tratamiento y posterior interpretacion de resultados resultara mas sencilla.

Una vez seleccionadas las bases de datos y preparadas para su tratamiento, se realiza-

ron las siguientes experimentaciones cuyos resultados se muestran en la Seccién 15:

1. Rankings de importancia de los atributos de cada base de datos en funcién de las

siete medidas de filtrado presentadas en la Seccién 6.2.1

2. Fijar manualmente puntos de corte en esos rankings y obtener la proyeccion de las
bases de datos originales en funcién de los atributos incluidos antes del punto de

corte.

3. Utilizando las bases de datos proyectadas, aprender modelos nB (naive Bayes) y
TAN (tree augmented naive Bayes) validdndolos con una validacién cruzada en
cinco hojas. Obtener los porcentajes de buena clasificacion media, asi como la des-

viacién estandar producida en el proceso.

4. Utilizando el método de seleccién de un punto de corte éptimo, presentado en la
Seccién 6.2.2, se realiza el mismo proceso; se calcula la base de datos proyecta-
da en funcién de esos atributos, se aprenden y validan los clasificadores con una

validacién cruzada en cinco hojas.

5. Por udltimo, realizar una seleccién de atributos utilizando la técnica CFS (Seccién
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6.2.3) sobre las bases de datos. Proyectar las bases de datos con los atributos selec-

cionados, aprendizaje y validacién de modelos nB y TAN.
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14. Bases de datos

14.1. Headache

La primera de las bases de datos utilizadas en la experimentacion del presente proyec-
to fue obtenida muestreando una red Bayesiana utilizada como ejemplo en muchos de los
programas de redes Bayesianas existentes. La red se encuentra disponible “on-line” en el

repositorio del proyecto Elvira en la direccion http://leo.ugr.es/~elvira.

G0y (Fe) G (FB) (&) (8

(2t (et — (it (i ——(hd)

Figura 16: Red Bayesiana original de la base de datos Headache.

La estructura de dicha red se incluye en la Figura 16. Su objetivo es la prediccion de
una posible migrafia, y de la intensidad de esta. Los posibles estados de las doce variables
de la red estdn detallados en el Cuadro 7. Para abordar la red desde un punto de vista
supervisado se tom6 como variable clase el ultimo de los nodos (Ha) y se muestrearon

10000 casos aleatorios generados en base a la red bayesiana.

14.2. Image

La base de datos identificada como Image procede del repositorio de bases de datos
para machine learning de la Universidad de California-Irvine (Murphy and Aha, 1992).
Su objetivo principal es aplicar métodos de aprendizaje automdtico tratando de identificar
el material del que proceda una muestra segmentada de 3x3 pixels.
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Variable Estados

Fb {present, absent}

Ho {present, absent}

ot {present}

Ha-Ot {no, mild, moderate, severe }
Fe {present, absent}

Ha-Fe {no, mild, moderate, severe }
Ha-Ho {no, mild, moderate, severe}
Ha-Fb {no, mild, moderate, severe}
Bt {present, absent}

Ha-Bt {no, mild, moderate, severe }
As {present, absent}

Ha {no, mild, moderate, severe}

Cuadro 7: Variables de la base de datos Headache.

Los autores, el Vision Group de la Universidad de Massachusetts-Amherst?®, tomaron
en 1990 muestras de pixels aleatorias provenientes de una base de datos con siete tipos
distintos de imégenes exteriores. A partir de las muestras, cada instancia de esta base
de datos se genera en funcién de la region de 3x3 pixels que rodea al pixel a clasificar.
Una serie de parametros son calculados y tomados como atributos de la base de datos; la
especificacion completa de los 19 atributos se incluye en el Cuadro 8.

La variable supervisada de esta base de datos puede tomar siete estados diferentes,
siete materiales de los que proceden las muestras, los cuales son: ladrillo, cielo, follaje,
cemento, ventana, camino o hierba. No existian valores perdidos y la distribucién por

clases es totalmente homogénea con 330 instancias para cada una de las clases.

14.3. Insurance

El término “insurance” significa literalmente “seguro’’; concretamente, hace referen-
cia al concepto de una poéliza sobre algiin objeto, animal o persona. En este caso, la base
de datos denominada como Insurance es relativa a la problematica de los seguros de au-

tomoviles.

http:/fwww.umass.edu
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Variable Explicacion del pardmetro

region-centroid-col  la columna del pixel central de la regién

region-centroid-row la fila del pixel central de la regién

region-pixel-count el nimero de pixels por regién =9

short-line-density-5  resultado de un algoritmo de extraccién de lineas que cuenta cudntas

short-line-density-2

vedge-mean

vegde-sd
hedge-mean

hedge-sd
intensity-mean
rawred-mean
rawblue-mean
rawgreen-mean
exred-mean
exblue-mean
exgreen-mean
value-mean

saturatoin-mean
hue-mean

lineas de longitud 5 (cualquier orientacién) de contraste bajo, menor

oigual a 5, cruzan la regién

idem que el anterior pero contando lineas de alto contraste, superior a 5
media calculada a partir de la medida del contraste de los pixels horizontales
adyacentes. Se utiliza como detector de bordes verticales

desviacién estandar de la medida anterior

media calculada a partir de la medida del contraste de los pixels verticalmente
adyacentes. Se utiliza como detector de lineas horizontales

desviacién estdndar de la medida anterior

la intensidad media de la regidn, calculada como (R + G + B)/3

la media del componente R en la regién

la media del componente B en la region

la media del componente G en la region

media del exceso de rojo, calculada como: (2R - (G + B))

media del exceso de azul, calculada como: (2B - (G + R))

media del exceso de verde, calculada como: (2G - (R + B))

media del algoritmo de transformacién 3-d no linear de un espacio

de color RGB

media de la saturacién del algoritmo anterior

media de color del algoritmo anterior

Class

{brickface, sky, foliage, cement, window, path, grass}

Cuadro 8: Variables de la base de datos Image.

El trabajo de Binder (Binder et al., 1997) recoge en una de sus secciones una red
bayesiana dedicada a estimar los costes previstos ante una demanda de un asegurado. En
ella se recogen diferentes variables procedentes de conocimiento experto y que van a ser
relevantes para el problema. La red bayesiana original puede consultarse en la Figura 17;

los posibles estados para cada una de las variables se detallan en el Cuadro 9.

Inicialmente, esta red estaba pensada para un tipo de problema centrado en la propa-
gacion de evidencias y posterior estudio de los costes previstos por el proceso. El hecho
de que este tipo de problemas sobre seguros sea muy corriente dentro del aprendizaje au-
tomatico, hizo que se tomara como punto de partida para derivar de ella una base de datos
con la que trabajar.
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Figura 17: Red Bayesiana original de la base de datos Insurance.

Dejando de un lado su objetivo inicial, se fij6 como variable clase la variable DrivHist.
Con este enfoque se pretende que un modelo clasificatorio sea capaz de predecir, en base
a los datos de un conductor determinado, qué futuros accidentes se esperan o no de él.

En base a la estructura presentada en la Figura 17 se muestrearon 10000 instancias

aleatorias que constituirdn la base de datos de la que partirdn los andlisis posteriores.

14.4. Spambase

Uno de los problemas mds acuciantes en Internet actualmente es la proliferacion in-
contralada de correos electronicos publicitarios no deseados, o “spam”. Cada usuario de
Internet puede recibir al cabo de un dia una cantidad considerable de correos electrénicos
no deseados; en el ambito de la empresa eso se traduce en una pérdida de tiempo de tra-
bajo que tiene que ser dedicado a su deteccion y eliminacion manual. Debido a ello las

grandes empresas han volcado sus fuerzas en la automatizacion de este proceso, de forma
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Variable Estados posibles
Age {Adolescent, Adult, Senior}
CarValue {FiveThou, TenThou, TwentyThou, FiftyThou, Million}
SocioEcon {Prole, Middle, UpperMiddle, Wealthy }
AntiTheft {True, False}
GoodStudent  {True, False}
HomeBase {Secure, City, Suburb, Rural}
RiskAversion  {Psychopath, Adventurous, Normal, Cautious}
Theft {True, False}
VehicleYear ~ {Current, Older}
ThisCarCost ~ {Thousand, TenThou, HundredThou, Million}
MakeModel {SportsCar, Economy, FamilySedan, Luxury, SuperLuxury }
OtherCarCost  {Thousand, TenThou, HundredThou, Million}
Antilock {True, False}
PropCost {Thousand, TenThou, HundredThou, Million}
Mileage {FiveThou, TwentyThou, FiftyThou, Domino}
OtherCar {True, False}
SeniorTrain {True, False}
Airbag {True, False}
DrivingSkill ~ {SubStandard, Normal, Expert}
Cushioning {Poor, Fair, Good, Excellent}
DrivQuality {Poor, Normal, Excellent}
MedCost {Thousand, TenThou, HundredThou, Million }
Accident {None, Mild, Moderate, Severe }
ILiCost {Thousand, TenThou, HundredThou, Million}
RuggedAuto  {EggShell, Football, Tank }
DrivHist {Zero, One, Many }
ThisCarDam  {None, Mild, Moderate, Severe }

Cuadro 9: Variables de la base de datos Insurance.

que no repercuta en el usuario final.

En los laboratorios de Hewlett-Packard en Palo Alto, California, se gestd entre junio
y julio de 1999 la presente base de datos, conocida como Spambase. Spambase procede,
al igual que Image del repositorio UCI (Murphy and Aha, 1992), al que fue donada por
George Forman.

La base de datos estd formada por el andlisis de 4601 correos electrénicos, de los
cuales 1813 eran “spam”. En base a los textos de estos correos se generaron 57 atributos
continuos, 48 de ellos hacen referencia al porcentaje de ocurrencias de una determinada
palabra o caracter. El resto evaltan ciertas caracteristicas sintdcticas habituales dentro de
este problema. En el Cuadro 10 se detallan las variables y su significado. La variable clase
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Variables Explicacion

0..48 Porcentaje de ocurrencias de las palabras clave: make, address, all, 3d, our, over,
remove, internet, order, mail, receive, will, people, report, addresses, free,
business, email, you, credit, your, font, 000, money, hp, hpl, george, 650, lab,
labs, telnet, 857, data, 415, 85, technology, 1999, parts, pm, direct, cs, meeting,
original, project, re, edu, table, conference

49 .. 54 Porcentaje de ocurrencias de los caracteres clave: ;, (, [, !, $, #
55 Longitud media de las cadenas de caracteres en maytsculas
56 Longitud de la mayor cadena de caracteres en mayusculas

57 Numero total de caracteres en mayusculas

58 {0, 1} El correo es considerado como “spam” (1), o no (0)

Cuadro 10: Variables de la base de datos Spambase.

serd por tanto dicotémica, 0 en caso de no ser “spam”, y 1 en caso de serlo.

14.5. Cirrosis

Esta base de datos proviene del andlisis realizado, entre Mayo de 1991 y Septiembre
de 1998, en la Clinica Universitaria de Navarra a enfermos de cirrosis hepdtica. Este
tipo de enfermos son altamente propensos a sufrir hipertension portal, un incremento en
la presiéon de la vena que comunica el sistema digestivo y bazo con el higado. Dicha
enfermedad conlleva en la mayoria de los casos la muerte debido a la aparicion de varices
esofagicas.

Existe una técnica denominada TIPS — Transjugular Intrahepatic Portosystemic Shunt
—utilizada para descargar esa presion temporalmente, mientras el enfermo espera un trans-
plante de higado. La técnica TIPS consiste en la implantacion de una via artificial entre la
vena portal y las venas suprahepdticas de forma que el flujo de sangre al higado dafiado se
reduzca. Experimentalmente se ha comprobado que esta técnica puede conllevar una res-
puesta satisfactoria a largo plazo, o una rdpida respuesta negativa — en un tiempo menor o
igual a seis meses — acarreando la muerte del paciente.

El nombre de esta base de datos hace referencia al hecho de que todas las variables
que se incluyen en ella (77) fueron evaluadas antes de implantar a los pacientes la via
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Variable  Descripcion Tipo Variable  Descripcion Tipo
v0 Edad C (anos) v4 Indicaciones de la DPPI D (6)
vl Altura C (em) v5 Diabetes mellitus D (3)
v2 Sexo D (2) Vo Peso C(kg)
v3 Etiologfa de la cirrosis D (5)
vl Indice CHILD D (3) v8 indice PUGH c
v9 Hemoglobina C(g/dl) v26 Sodio urinario C (mEq/l)
v10 Hematocrito C (%) v27 Potasio plasmdtico C (mEq/l)
vll Leucocitos C (x1000/mm?) v28 Potasio urinario C(mEq/l)
vi2 Plaquetas C (/mm3) v29 Osmolaridad en plasma C(mOsm/kg)
vi3 GOT c(UI/l) v30 Osmolaridad en orina C(mOsm/kg)
vi4 GPT c(UI/l) v3l Urea plasmética C(g/l)
v15 Fosfatasa alcalina c(UI/l) v32 Creatinina en plasma C (mg/dl)
v16 GGT c(uiI/y v33 Creatinina en orina C (mg/dl)
v17 Bilirubina total en suero C (mg/dl) v34 Diuresis C (ml)
v18 Bilirubina conjugada en suero C (mg/dl) v35 Aclaramiento de creatinina C (ml/min)
v19 Actividad de protrombina C (%) v36 Excreccion fraccionada de sodio C
v20 Albimina en suero C(g/dl) v37 Aldosterona C (pg/ml)
v21 Gammaglobulinas séricas C(g/dl) v38 Hormona antidiurética C (pg/ml)
v22 Tiempo parcial de tromboplastina C (seg) v39 Dopamina C (pg/ml)
v23 Protefnas totales C(g/dl) v40 Norepinefrina C (pg/ml)
v24 FNG C v4l Epinefrina C (pg/ml)
v25 Sodio plasmdtico C (mEq/l) v42 Renina plasmdtica C (ng/mlzh)
v43 Tamaiio de las varices esofdgicas C (gradosI — 1IV) v45 Gastropatia portal D (2)
v44 Presencia de varices gdstricas D (2) v46 Hemorragia aguda D (2)
va47 Niimero de hemorragias C v59 Peritonitis bacteriana espontdnea D (2)
v48 Origen de las hemorragias D (4) v60 Insuficiencia renal funcional D (2)
v49 Escleroterapia previa D (2) v61 Nefropatia orgdnica D (2)
v50 Terapia con propranolol D (3) v62 Presion venosa hepdtica libre C (mmHyg)
v51 Intensidad de ascitis D (3) v63 Presion venosa hepdtica enclavada C(mmHyg)
v52 Nimero de paracentesis C v64 Gradiente de presién venosa hepdtica C (mmHg)
v53 Volumen de paracentesis C(l) V65 Presion venosa central C (mmHg)
v54 Dosis de furosemida C (mg/dia) V66 Presi6n portal C (mmHg)
v55 Dosis de espironolactona C (mg/dia) V67 Gradiente de presién portosistémica C (mmHg)
V56 Restriccion de proteinas C V68 Gasto cardiaco C (I/min)
v57 Niimero de encefalopatias hepéticas C v69 Presion arterial C (mmHg)
v58 Tipo de encefalopatias hepaticas D (3) v70 Frecuencia cardfaca C (latidos/min)
v71 Tamafio de la porta C v72 Velocidad de flujo de la porta C (cm/seg)
V73 Trombosis portal D (2)
V74 Flujo portal derecho D (2) v716 Tamaiio del bazo C (cm)
V75 Flujo portal izquierdo D (2)
V77 Estado vital D (2)

Cuadro 11:

Variables de la base de datos Cirrosis.

TIPS. El nimero de casos (pacientes) es de 107; 33 fallecieron antes de seis meses y 74

sobrevivieron por un periodo mas largo.

En el Cuadro 11 se detallan las variables utilizadas procedentes de cuatro campos prin-

cipales, historia clinica, andlisis de laboratorio, indice de Child-Pugh, ecografias doppler,

endoscopias, paramétros hemodindmicos y angiografias. Los indicadores D y C indican

si dicha variable es de tipo discreto o continuo. En caso de ser discreto, entre paréntesis

se incluye el nimero de estados que puede tomar.
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14.6. Lymphoma

La base de datos identificada por Lymphoma proviene del trabajo realizado por Ash
A. Alizadeh y Michael B.Eisen (Ash A. Alizadeh et al., 2000) y un amplio equipo de
colaboradores sobre uno de los tipos mas comunes de cdncer linfético.

El linfoma de células-B grandes, conocido como DLBCL —Diffuse Large B-cell Lymp-
homa— es el mas comun de los subtipos de linfomas no pertenecientes al patron Hodgkin.
Thomas Hodgkin fue el primer cientifico en identificar la patologia de linfomas humanos
en 1832. Basdndonos en su primera clasificacion, se distinguen hoy en dia linfomas que
se enmarcan en ella, y otros nuevos que no fueron identificados entonces.

Uno de los puntos que dio pie al estudio era el hecho de que la respuesta de los pacien-
tes diagnosticados como DLBLC a los tratamientos era muy heterogénea. El 40 % de los
pacientes respondian bien a la quimioterapia, teniendo una esperanza de vida alta; frente
al resto que sucumbia a la enfermedad. Se ponia en entredicho el correcto diagndstico de
la enfermedad, o, que ésta pudiera ser dividida en subtipos mds especificos.

En el estudio planteado se realizaron 128 microarrays en base a 96 casos o muestras
de linfocitos normales y malignos. Se obtuvieron 1,8 millones de medidas de expresiones

génicas que fueron agrupadas mediante varios algoritmos de cluster jerarquicos.

Tipologia Niumero de casos
DLBCL 46
Germinal centre B 2
NI. lymph node/tonsil 2
Activated blood B 10
Resting/activated T 6
Transformed cell lines 6
Follicular lymphoma 9
Resting blood B 4
Chronic lymphocytic leukaemia 11

Cuadro 12: Clases de la base de datos Lymphoma.

Las secuencias génicas incluidas en los microarrays fueron seleccionadas ad-hoc.
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Existen librerias de genes en donde se identifican secuencias génicas involucradas, o
sospechosas de estarlo, en problemas de este tipo de canceres. El nimero de variables
(secuencias génicas) que se incluyen en la base de datos presentada aqui es de 4026 son-
das.

Las clases contenidas en el trabajo se presentan en el Cuadro 12, y corresponden a
nueve posibles origenes de diagnosis de un DLBLC. Debido a la complejidad sobre las
nueve diferentes clases identificadas para el problema se remite al lector al trabajo original
para una mds amplia informacion de las mismas.

Debido a larepercusion del trabajo se cre6 una pagina web en la que se ha seguido todo
el trabajo posterior, ampliaciones y material relacionado con el problema. Para cualquier

tipo de consulta sobre el problema, la pagina web es http./llmpp.nih.gov/lymphoma/.

14.7. Lupus

La dltima base de datos, al igual que la anterior, procede de un problema biolégico tra-
tado con las dltimas técnicas en bioinformdtica, los microarrays de ADN. La informacién
procede del trabajo conjunto que se esté llevando a cabo entre el grupo de investigacion
ISG Group de la Facultad de Informatica y el grupo de investigaciones biologicas de Le-
jona, encabezado por Ana Zubiaga.

El nombre de esta base de datos —Lupus— procede del nombre de la enfermedad de la
que deriva el estudio conjunto. El lupus eritematoso sistémico, también conocido como
LES o simplemente lupus, es una enfermedad autoinmune que se caracteriza por episodios
periddicos de inflamacién y dafio en articulaciones, tendones, otros tejidos conectivos y
algunos 6rganos, incluyendo el corazén, los pulmones, los vasos sanguineos, el cerebro,
los rifiones y la piel. El lupus es una sintomatologia poco habitual que afecta a todas las
personas de manera diferente y cuyos efectos oscilan desde leves a severos; potencial-

mente puede ser mortal.
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Existe otra enfermedad también de cardcter inmunoldgico y dificil de diagnosticar,
muy relacionada en sintomas con la anterior, el denominado sindrome antifosfolipidico.
El sindrome antifosfolipido, o SAF, es una enfermedad auto-inmune en la que el cuerpo
produce grandes cantidades de anticuerpos antifosfolipidos. Los fosfolipidos son un tipo
de grasas especiales que contienen el fosfato que constituye las paredes externas de las
células del cuerpo. Los anticuerpos antifosfolipidos atacan a los fosfolipidos. Esto oca-
siona diversos problemas incluyendo un aumento en la coagulacién de la sangre. El SAF
pudo definirse hace algunos afios y en ocasiones se lo denomina sindrome de Hughes o
sindrome de la sangre pegajosa.

El problema al que se enfrenta un médico ante el diagndstico de estas dos enfermeda-
des autoinmunes es que el SAF puede ocurrir junto con el LES. Esto hace que el diagndsti-
co de cada una, o de ambas conjuntamente sea complicado y muchas veces equivocado,
provocando tratamientos incorrectos y/o graves efectos secundarios.

Por tanto, los dos grandes objetivos de este proyecto conjunto, enmarcado dentro del

proyecto Biogune—Genmodis del Gobierno Vasco, se centran en:

1. Identificacion de genes relevantes dentro de las sintomatologias LES y SAF.

2. Ayuda al facultativo en su tarea de diagndstico de ambas cuando existan dudas

razonables.

Los datos del trabajo provienen de 40 microarrays de ADN obtenidos a partir de pa-
cientes sanos o contrastes, y de pacientes de LES y SAF. Los microarrays fueron obtenidos
cruzando material genético de los contrastes contra el mismo material de los enfermos.
De tal forma que, los casos en los que un enfermo de LES era cruzado con un contraste se
“etiquetaban” como LES, ya que las diferencias en las expresiones génicas identificaban
la diferencialidad entre el contenido genético de un enfermo de LES contra una persona

que no lo sufriera.
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Tipo  Nimero de casos Ids de los pacientes
LES 20 instancias 04SE62HA
04SE64HA
04SE65HA
04SE66HA
SAF 10 instancias 04SE63HA
04SE67HA
SANE 10 instancias 04SE57HA
04SE58HA
04SE59HA
04SE60HA
04SE61HA

Cuadro 13: Casos de la base de datos Lupus.

El modelo de microarray utilizado para realizar el estudio es el denominado U/33A
de la compaiiia estadounidense Affymetrix. Se contaba con once muestras (4 LES, 2 SAF
y 5 controles) de las que se obtuvieron un total de 40 cruces; los casos o instancias dentro
del problema supervisado. En el Cuadro 13 se detallan todos los casos.

La tecnologia de los arrays UI33A es capaz de analizar un total de 22067 secuencias
génicas simultineamente. De éstas, la informacién que compone la base de datos es la
expresion génica diferencial de la secuencia analizada, o logRatio de expresion. El lo-
gRatio es un indicador de cudntas veces mds se ha expresado una secuencia con respecto
a la expresion de la secuencia base o de contraste. De las 22067 secuencias analizadas se
encontraron diferencialmente expresadas 8808 de ellas, que serdn los atributos o variables

de la base de datos.
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15. Resultados

A lo largo de esta seccion se muestran los resultados obtenidos para las bases de
datos presentadas en la seccion anterior. Durante todo el texto se utilizan acrénimos para

identificar las distintas técnicas que se ilustran, de tal forma:

Acronimo  Técnica Localizacion en el texto
IM Informacién mutua pag. 33

DE Distancia euclidea pag. 34

MA Métrica Matusita pag. 34

KL-1 Divergencia de Kullback-Leibler modo 1 pag. 34

KL-2 Divergencia de Kullback-Leibler modo 2 pag. 34

SH Entropia de Shannon pag. 35

BH Métrica Bhattacharyya pag. 36

CFS Correlation-based Feature Selection pag. 39

Todas Utilizacion de todas las variables originales —

Cuadro 14: Acrénimos utilizados en la presentacion de los resultados.

En las diferentes subsecciones dedicadas a cada base de datos se presentan dos resul-
tados fundamentales. Por un lado, las graficas obtenidas, para cada uno de los rankings
efectuados, de las precisiones y desviaciones tipicas obtenidas por los clasificadores nB y
TAN en funcién de los diferentes puntos de corte (incluyendo el encontrado con el méto-
do automatico). Debido al tamafo de estas graficas se ha optado por la separacion de ellas
en dos figuras diferentes, la segunda de ellas marcada en su pie de grafica como (cont).

Junto a la bateria de gréficas y sus comentarios se incluye, por cada una de las bases
de datos, una tabla en la que se reflejan numéricamente los resultados mds destacables
de cada experimentacion. De tal forma que se incluyen los puntos de corte para cada una
de las medidas de ranking, las precisiones para ese punto de los modelos nB y TAN, y el
valor de un test de hip6tesis para dos muestras no pareadas. En esta tabla se recogen tam-
bién los resultados obtenidos con el método CF'S, para los modelos nB y TAN, y su valor
en el test de hipotesis. Este test de hipdtesis compara las posibles diferencias estadisticas
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que puedan existir entre las precisiones obtenidas por los métodos filter y las precisio-
nes obtenidas con todas las variables, es decir, sin ninglin pre-procesamiento previo. Por
ello, cada tabla incluye una fila en la que se recogen las precisiones obtenidas por los
modelos cuando tienen en cuenta todas las variables de cada problema. Las precisiones
obtenidas para cada una de las cinco hojas de la validacién cruzada son comparadas con
las obtenidas por el mismo proceso al tener en cuenta todas las variables. Para realizar

esta comparacion se utiliz6 el test no paramétrico de Mann-Whitney.

La prueba U de Mann-Whitney es la técnica mds extendida de comparacion de medias
entre dos muestras independientes, o, no-pareadas. A groso modo, lo que hace este test
es ordenar las puntuaciones de todos los sujetos en la variable considerada (comenzando
desde 1 para el rango mds bajo) y comparar el rango medio de los dos grupos.

El estadistico U de Mann-Whitney se calculard como U = W — m(m + 1)/2 donde
W es la suma de los rangos (valores en la ordenacién) correspondientes de la segunda
muestra y m es el nimero de observaciones de la misma.

Cuando existen en total menos de 20 observaciones para comparar, el estadistico U
de contraste debe ser comparado con las tablas de la distribucion apriori de U. Obtene-
mos por tanto un p-valor del test que indicaré la significatividad estadistica de dicho test.
La hipétesis nula contempla que no existan diferencias significativas entre las medias;
mientras que, la hipétesis alternativa afirma que si existe significatividad estadistica entre

ambas medias.

Debido a que podemos fijar diferentes umbrales de confianza para aceptar o rechazar
este test —un p < 0,05 para un 95 % de confianza, o un p < 0,01 para un 99 %— en las
tablas de resultados se incluyen los valores obtenidos por el test. De esta forma el lector
podra valorar con mds exactitud los resultados obtenidos.

Debe notarse que las variables obtenidas por el método CFS no tienen porqué coincidir

con las variables seleccionadas en un corte automdtico de una técnica de ranking. En
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aquellas bases de datos en las que el nimero no sea muy alto se indicardn cudles han sido

seleccionadas por el CFS.

15.1. Headache
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Figura 18: Resultados de las validaciones del modelo nB para la base de datos Headache.

Los resultados de los modelos nB, aplicados junto con las métricas univariadas, se
incluyen en las Figuras 18 y 19. Las Figuras 20 y 21 muestran los resultados obtenidos
sobre esos mismos datos habiendo utilizado un modelo clasificatorio TAN.

El Cuadro 15 comprende los resultados cuantitavos resumen de la informacién mos-
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Figura 19: Resultados de las validaciones del modelo nB para la base de datos Headache
(cont).

Analisis No. de variables NB + 5-cv p-valor TAN + 5-cv  p-valor

Punto de corte

M 4 84,140 + 0,556 0,84 84,140 + 0,276 0,01
DE 9 84,310 £ 0,239 1 86,440 £ 0,524 1
MA 4 84,140 £ 0,719 0,84 84,140 £ 0,593 0,01
KL-1 3 84,139+ 0,733 0,84 84,139 + 0,682 0,01
KL-2 10 84,280 + 0,773 1 86,390 + 0,955 1
SH 3 84,140 + 0,528 1 83,070 + 1,015 0,01
BH 3 84,140 + 0,506 0,84 84,140 £ 0,927 0,02

CFS 2 84,139 + 1,245 0,84 84,140 £ 0,538 0,02

Todas 11 84280 £ 0,822 — 86,340 £ 1,034 —

Cuadro 15: Resultados de las validaciones en los valores criticos para la base de datos
Headache.
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Figura 20: Resultados de las validaciones del modelo TAN para la base de datos Heada-
che.

trada en las diferentes gréficas, junto a los valores del test de significatividad entre los
resultados obtenidos mediante las técnicas de seleccion de variables, y los resultados ob-
tenidos utilizando todas las variables predictoras originales.

Las precisiones obtenidas por los modelos nB en base a las métricas filter son seme-
jantes a las obtenidas en base a todas las variables. Ninguno de los valores supera el test
de significacion ni al 95 % ni al 99 %, lo cual indica que aquellas variables no incluidas
en los subconjuntos seleccionados son descartables para mantener el nivel de precision

clasificatoria. Puede observarse que incluso con un nimero muy reducido de variables,
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Figura 21: Resultados de las validaciones del modelo TAN para la base de datos Headache
(cont).

tan s6lo dos de las once originales, la precision obtenida es casi igual a la obtenida con

todas ellas.

Deteniéndonos en los resultados de los modelos TAN vemos cémo la tendencia cam-
bia. Todas las técnicas salvo una (KL-2) obtienen peores resultados al utilizar los con-
juntos reducidos. Es mds, cinco de los ocho resultados son significativamente peores con
un nivel de confianza del 99 % en el test, lo cual indica que realmente la exclusién de
las variables ha hecho perder precisién al modelo. Una explicacion a ello podria ser la
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deteccion de alguna dependencia entre las variables predictoras que en el caso del nB no
ha podido ser tratada.

El método CF'S ha seleccionado dos atributos de los once, seleccion que implica una
reduccion del 81.82 % en el tamafio de la base de datos. Los dos atributos seleccionados

son Ha—-Bt y Ha-Fb.
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15.2. Image
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Figura 22: Resultados de las validaciones del modelo nB para la base de datos Image.

Los resultados de los modelos nB, aplicados junto con las métricas univariadas, se
incluyen en las Figuras 22 y 23. Las Figuras 24 y 25 muestran los resultados obtenidos
sobre esos mismos datos habiendo utilizado un modelo clasificatorio TAN.

El Cuadro 16 comprende los resultados cuantitavos resumen de la informacién mos-
trada en las diferentes gréficas, junto a los valores del test de significatividad entre los
resultados obtenidos mediante las técnicas de seleccion de variables, y los resultados ob-
tenidos utilizando todas las variables predictoras originales.
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Figura 23: Resultados de las validaciones del modelo nB para la base de datos Image
(cont).

Andlisis No. de variables NB + 5-cv p-valor TAN + 5-cv  p-valor

Punto de corte

M 11 83,250 + 0,954 0,42 90,610 £ 1,723 0,03
DE 12 84,410+ 1,642 1 91,000 + 0,816 0,06
MA 11 83,770 + 1,455 0,69 90,650 & 0,779 0,03
KL-1 11 83,770 + 1,103 0,84 90,480 + 1,720 0,06
KL-2 11 83,000 £ 1,478 1 90,700 + 1,348 0,03
SH 1 35,150 £ 3,105 0,01 35,150 + 1,646 0,01
BH 7 82,470 £ 1,731 0,22 92,030 £ 1,090 0,42

CFS 11 83,809 + 1,942 1 90,562 + 0,621 0,02

Todas 19 84110+ 1,244 — 93,07 £ 1,239 —

Cuadro 16: Resultados de las validaciones en los valores criticos para la base de datos
Image.
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Figura 24: Resultados de las validaciones del modelo TAN para la base de datos Image.

Los resultados de este conjunto de datos responden a una base de datos en la que no
hay aparentemente atributos descartables. Si vemos las tendencias de ambos modelos, nB
y TAN, se observa como la tendencia en las gréficas es mondtona creciente. A cada atri-
buto de mds que entra en la evaluacién, mas precision obtienen los modelos. La precision
obtenida con un modelo nB y la obtenida con un TAN dista en nueve puntos porcentuales,
distancia bastante grande, lo cual nos da la pista para afirmar que existen dependencias

condicionales muy fuertes entre algunos de los atributos.

Analizando por separado los resultados vemos cémo las métricas filter en unién con

121




V — Experimentacion y conclusiones 122

100 100

90 : 4 sor : s

80| ‘ 4 sof ‘ |

~
=)
T
I
N
=)
T
I

I3
3
T

I

Precision media (%)
@
3
T
i

Precision media (%)

50 u 50 .l

401 : - 4of .

— Kullback-Leibler modo 2
30 I I I L 30 I I I I I I
0 3 6 9 1 12 15 19 [ 3 6 9 12 15 19
No. de variables No. de variables
100
0 =
80 n|
g
8 701 7
k-]
8
£
<
k]
(2] L 4
§ 60
o
50 a
40 .
—— Bhattacharyya
30 I L I I I
3 6 7 9 12 15 19

No. de variables

Figura 25: Resultados de las validaciones del modelo TAN para la base de datos Image
(cont).

el corte del codo se comportan de forma Optima. Utilizando entre 11 o 12 de los 19
atributos se obtienen porcentajes que difieren en menos de un punto la precisién obtenida
con los 19. El test de significancia rechaza la existencia de diferencias estadisticamente
significativas, es decir, el uso de los atributos seleccionados no perjudicard los procesos
de prediccién, haciendo disminuir el tamafio de la base de datos considerablemente.

En el caso de los modelos TAN la tendencia de las gréficas es semejante, pero exis-
te una gran diferencia: en este caso, el modelo TAN con todas las variables obtiene una

precision media de 93,07 %, precision que se va a alejar de las obtenidas por el resto de
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conjuntos. Los p-valores nos dan la pista para afirmar que las diferencias son significati-
vas, los resultados son estadisticamente peores y debe recomendarse el uso de todas las
variables para trabajar con modelos TAN sobre esta base de datos. Aunque existe una ex-
cepcidn a este comportamiento, la métrica Bhattacharyya, que en el caso de nB no obtenia
un resultado destacable, mejora en este caso a las demas. Sigue quedando por debajo del
mejor resultado, pero la diferencia ya no es significativa (93.07 % frente a 92.03 %).

En el caso de la métrica Shannon el punto de corte ha fallado, considerando tan sélo
el primer atributo del ranking; de ahi los malos resultados obtenidos para los dos modelos
clasificatorios.

CFS selecciona once atributos de los diecinueve originales, una reduccién de un 42.10 %
del tamafio original. Estos once atributos son: hue-mean, rawred-mean, rawgreen—
mean, region—-centroid-row, intensity-mean, saturation-mean, ex-
green-mean, value-mean, exblue-mean, exred-meany rawblue-mean.

Al igual que en la base de datos Headache, la precision obtenida por estos once atri-
butos como unicas variables predictoras es semejante a la obtenida con los diecinueve
originales utilizando un modelo nB. En el caso de un TAN, como ya hemos comentado,

la diferencia se torna significativa a favor de la utilizacién de la base de datos completa.

123



V — Experimentacion y conclusiones 124
15.3. Insurance
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Figura 26: Resultados de las validaciones del modelo nB para la base de datos Insurance.

Los resultados de los modelos nB, aplicados junto con las métricas univariadas, se

incluyen en las Figuras 26 y 27. Las Figuras 28 y 29 muestran los resultados obtenidos

sobre esos mismos datos habiendo utilizado un modelo clasificatorio TAN.

El Cuadro 17 comprende los resultados cuantitavos resumen de la informacién mos-

trada en las diferentes gréficas, junto a los valores del test de significatividad entre los

resultados obtenidos mediante las técnicas de seleccion de variables, y los resultados ob-

tenidos utilizando todas las variables predictoras originales.
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Figura 27: Resultados de las validaciones del modelo nB para la base de datos Insurance
(cont).

Andlisis No. de variables NB + 5-cv p-valor TAN + 5-cv  p-valor

Punto de corte

M 8 80,240 + 0,532 0,10 80,140 £ 0,884 1
DE 14 79,650 + 0,886 0,69 80,160 £ 0,780 1
MA 8 80,130 £ 0,791 0,10 79,990 + 1,080 1
KL-1 8 80,130 + 0,711 0,15 80,130 + 0,930 1
KL-2 7 80,250 + 0,508 0,10 80,300 + 0,532 1
SH 16 79,020 + 0,884 0,22 80,280 + 0,639 1
BH 7 80,220 0,732 0,15 80,210 + 0,466 1

CFS 1 80,749 + 0,894 0,06 81,329 £ 0,660 0,15

Todas 26 79290 £ 0,781  — 80,150 £ 0,995 —

Cuadro 17: Resultados de las validaciones en los valores criticos para la base de datos
Insurance.

125



V — Experimentacion y conclusiones 126

825 82.5
82| -+ 82| s
8151 - 815F s
81l = 811 .
L8051 - €s805F 4
3 g
£ £
c c
2 S
g oo 18 8o 1
a o
7951 4 795F |
79t -+ 79t s
7851 - 785F s
78 1 1 1 1 1 1 1 78 1 1 T 1 1 1 1
0 4 8 12 16 20 24 26 0 4 8 12 14 16 20 24 26
No. de variables No. de variables
825 - T 82.5 T
—— Kullback-Leibler modo 1
82| -+ 82| s
8151 - 815F s
£
81l = 811 .
2 *
L8051 - €s805F 4
3 g
: / —— :
c c
S S
g oo 18 8o 1
a o
7951 4 795F |
79t -+ 79t s
7851 - 785F s
78 1 1 1 1 1 1 1 78 1 1 1 1 1 1 1
0 4 8 12 16 20 24 26 0 4 8 12 16 20 24 26

No. de variables No. de variables

Figura 28: Resultados de las validaciones del modelo TAN para la base de datos Insuran-
ce.

En esta base los resultados obtenidos para ambos modelos clasificatorios son practi-
camente iguales. La precision media obtenida por un modelo nB que incluya todas las
variables no llega a ser un punto porcentual menor que el correspondiente al TAN. Es-
te hecho implica que las variables del problema parecen no encontrarse muy correladas

entre si.

Si fijamos la atencion en las tendencias mostradas por las graficas de ambos modelos
vemos como para un subconjunto de variables muy pequefio, con cuatro son suficientes,

los porcentajes de buena clasificacién mejoran a todos los porcentajes de los demds sub-

126



V — Experimentacion y conclusiones 127

T 825 T
— Kullback-Leibler modo 2

4 82l 4

81 4 sir | 4
805 , -eisovs 3 4
8ot - 1% sof 1
795 - 79.5 . 4

I I I I I 78 I I I I I I I
12 16 20 24 26 [ 4 8 12 16 20 24 26
No. de variables No. de variables

Precision media (%)
Precision media (%

a
<
® -

— Bhattacharyya

82 ol

Precision media (%)

L L L L L L
7 8 12 16 20 24 26
No. de variables

IS

Figura 29: Resultados de las validaciones del modelo TAN para la base de datos Insurance
(cont).

conjuntos. A partir del quinto de los rankings anadido a los subconjuntos evaluados la
precisidon no s6lo mejora, sino que incluso empeora. Parece que existe una gran canti-
dad de informacién redundante, y/o irrelevante que podria ser descartada para el proceso

clasificatorio.

El punto de corte se comporta correctamente, aunque no es capaz de detectar estos pi-
cos, queddndose en el entorno de siete u ocho atributos en los rankings. Con ese nimero
de atributos, las precisiones medias obtenidas son significativamente iguales a las obteni-

das con todos los atributos, y, en muchos casos, algo mejores.
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En este contexto va a ser el CFS la medida que mejor comportamiento muestre. Es
capaz de seleccionar este pequefio subconjunto de atributos realmente importantes Yy,
con ellos, obtener precisiones, al aplicar los modelos clasificatorios, mejores que cual-
quiera de las obtenidas antes. CFS selecciona los siguientes cuatro atributos: ILiCost,
DrivingSkill,DrivQuality,Accident, llegando la reduccion a ser del 86.61 %

con respecto al tamafo original de la base de datos.
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15.4. Spambase
93 93
92 4 e
EIS 91
90 1 9
8o 1580
£ E
5 S
@881 1 288
8 8
& &
87f 87
861 1 e
85 1 8
a4 i | | i a4 i I i
10 21 30 40 50 10 20 30 34 40 50 57
No. de variables No. de variables
93 93
92t 1 92
91 L
90 1
S 8ot 1889
8 3
£ £
5 5
2881 1 288
8 8
o a
87t 4 87
86l 1 e ,
85 1 & ,
a4 i i i i i 84 i i i i
10 20 30 40 50 57 10 20 30 40 50 57

No. de variables

No. de variables

Figura 30: Resultados de las validaciones del modelo nB para la base de datos Spambase.

Los resultados de los modelos nB, aplicados junto con las métricas univariadas, se

incluyen en las Figuras 30 y 31. Las Figuras 32 y 33 muestran los resultados obtenidos

sobre esos mismos datos habiendo utilizado un modelo clasificatorio TAN.

El Cuadro 18 comprende los resultados cuantitavos resumen de la informacién mos-

trada en las diferentes gréficas, junto a los valores del test de significatividad entre los

resultados obtenidos mediante las técnicas de seleccion de variables, y los resultados ob-

tenidos utilizando todas las variables predictoras originales.
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Figura 31: Resultados de las validaciones del modelo nB para la base de datos Spambase

(cont).

Andlisis No. de variables NB + 5-cv p-valor TAN + 5-cv p-valor

Punto de corte
M 21 88,890 + 1,508 0,42 91,980 + 0,391 0,06
DE 34 88,460 + 1,824 0,55 92,040 + 0,522 0,31
MA 20 89,150+ 0,664 0,22 92,070+ 0,603 0,31
KL-1 20 89,150+ 0,627 0,42 92,000 4 0,883 0,42
KL-2 17 89,760+ 0,988 0,34 92,110+ 0,640 0,31
SH 33 87,700 £ 1,183 0,06 92,090 £ 0,396 0,06
BH 19 89,300 + 1,298 0,69 91,800 + 1,906 0,69

CFS 15 90,349 +£ 0,430 0,31 92,023 £ 0,488 0,22

Todas 57 89,760 £ 1,090 — 92,780 £ 0,645 —

Cuadro 18: Resultados de las validaciones en los valores criticos para la base de datos
Spambase.
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Figura 32: Resultados de las validaciones del modelo TAN para la base de datos Spamba-
se.

En este conjunto de datos parece existir una gran correlacion entre las variables que
aparecen en los rankings a partir de las posiciones cercanas a la 20. Veamos cémo pode-

mos llegar a esta conclusion a partir de los resultados obtenidos.

Si fijamos nuestra atencion en los resultados en base al modelo nB vemos como para
un nimero muy bajo de atributos, en el entorno de los diez primeros de los rankings, las
precisiones obtenidas son mejores que en cualquier otro punto de la grafica. Lo cual nos
darfa la pista para afirmar que existen variables redundantes en la base de datos, ya que al

ir afiadiendo variables a los subconjuntos, la precision decae como tendencia general.
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Figura 33: Resultados de las validaciones del modelo TAN para la base de datos Spambase
(cont).

Se puede apreciar también que el método de corte no es capaz de detectar este punto
de ruptura, devolviendo valores en el entorno de la posicion 20 (17,19,20,21); posiciones
en los que la precision ha caido entre uno y dos puntos porcentuales. Comparando las
precisiones obtenidas en estos puntos con la obtenida con todas las variables vemos que no
existen diferencias significativas. En ese sentido las métricas se comportan bien, reducen
el nimero de atributos y obtienen precisiones similares. El inconveniente es que sabemos
que existen subconjuntos de atributos mds pequefios para los que el modelo se comporta
mejor.
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Los resultados obtenidos en el caso de TAN nos dan la pista necesaria. La precision
en este caso cambia su tendencia y pasa a ser creciente en sus graficas. Tomando como
punto de partida las mismas precisiones sobre los diez primeros atributos de los rankings,
al ir afadiendo mads, las precisiones mejoran. Hecho que indica que los atributos no es que
sean redundantes y dafien por ello la clasificacion, sino que estdn muy correlados entre si.
Para los modelos nB estas dependencias condicionales producen caidas en su precision,
mientras que en los TAN, al ser detectadas, mejoran los porcentajes de clasificacion.

Para el modelo TAN, el método de corte se muestra correcto. Los puntos fijados pa-
ra evaluar los rankings retornan precisiones que no son significativamente diferentes a la
evaluacion del conjunto completo de atributos. A lo que debemos anadir que la disminu-
cién de atributos es considerable (de 59 a 20 en media).

CFS va a ser la técnica que, de nuevo, se comporte mejor. Es capaz de detectar de
antemano esas dependencias y filtrar los atributos que realmente no aportan nada al pro-
blema. De ahi que seleccionando tan solo 15 de los 57 atributos sea capaz de obtener las
mismas o incluso mejores (caso del nB) precisiones clasificatorias que en el caso general.
Esta reduccién lleva a evaluar un 73.68 % menos de informacion con respecto al conjunto
inicial. Los quince atributos seleccionados son: 56 (longitud de la mayor cadena de ca-
racteres en mayusculas); 55 (longitud media de las cadenas de caracteres en mayusculas);
51, 52, 54 (porcentaje de ocurrencias de [, /, #); 4, 6,15, 18,20, 22,23,24,25y 26

(porcentaje de ocurrencias de our, remove, free, you, your, 000, money, hp, hpl, george).
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15.5. Cirrosis
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Figura 34: Resultados de las validaciones del modelo nB para la base de datos Cirrosis.

Los resultados de los modelos nB, aplicados junto con las métricas univariadas, se
incluyen en las Figuras 34 y 35. Las Figuras 36 y 37 muestran los resultados obtenidos
sobre esos mismos datos habiendo utilizado un modelo clasificatorio TAN.

El Cuadro 19 comprende los resultados cuantitavos resumen de la informacién mos-
trada en las diferentes gréficas, junto a los valores del test de significatividad entre los
resultados obtenidos mediante las técnicas de seleccion de variables, y los resultados ob-
tenidos utilizando todas las variables predictoras originales.
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Figura 35: Resultados de las validaciones del modelo nB para la base de datos Cirrosis

(cont).

Andlisis No. de variables NB + 5-cv p-valor TAN + 5-cv  p-valor

Punto de corte
M 27 99,090 + 1,818 0,10 96,230 £ 5,546 0,69
DE 45 96,280 + 0,690 0,69 96,320 + 3,414 0,69
MA 22 99,090 + 1,818 0,10 97,190 + 2,298 0,55
KL-1 26 100,00 £ 0,000 0,03 96,280 + 4,561 1
KL-2 28 98,140 £ 2,281 0,22 98,140 £ 2,281 0,42
SH 56 95,370 +£ 4,164 0,84 97,230 £ 3,659 0,55
BH 22 99,090 + 1,818 0,10 97,230 4+ 2,263 0,42

CFS 20 99,047+ 1,904 0,22 97,229+ 3,659 0,69

Todas 77 95,320 + 3,013 — 95,320 + 4,164 —

Cuadro 19: Resultados de las validaciones en los valores criticos para la base de datos

Cirrosis.
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Figura 36: Resultados de las validaciones del modelo TAN para la base de datos Cirrosis.

Llama Ia atencién en los resultados de esta base de datos como las precisiones obte-
nidas utilizando todas las variables predictoras en el caso de los modelos nB y en el caso
de TAN son la misma, tan solo varia en un punto la desviacion estandar del TAN (95.320
F 3.013 frente a 95.320 F 4.164). Cuando el modelo TAN no ha sido capaz de obtener
mejores resultados, e incluso su resultado tiene mayor variabilidad, podemos asegurar que
los modelos nB van a ser 6ptimos para realizar un proceso de clasificacion en esta base
de datos; hecho que se produce ya que, en base a los resultados, parece que las variables
son condicionalmente independientes.
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Figura 37: Resultados de las validaciones del modelo TAN para la base de datos Cirrosis

(cont).

Los resultados obtenidos para las métricas univariadas y CFS utilizando TAN como

modelo predictor dan como resultados precisiones que no son estadisticamente signifi-

cativas respecto a la obtenida utilizando todas las variables. Lo cual ya es, de hecho, un

buen resultado, ya que con subconjuntos de 20, 22, 26 o 27 variables se alcanza la misma

precision que con 77.

Los mejores resultados para esta base de datos se dan en la columna correspondiente

al nB del Cuadro 19. En cinco de las ocho técnicas se alcanza una precisiéon del 99 %,

y es para la métrica KL-1 junto con el punto de corte, para la que se llega a un 100 %
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en la clasificacion. Si analizamos las graficas, vemos como las tendencias muestran que
utilizando del orden de 26 atributos se obtienen los mejores resultados posibles (para KL-
1 y KL-2 en ambos casos alcanzan el 100 %). Al ir afadiendo mads atributos al modelo
clasificatorio la precisién disminuye; parece que a partir de esas posiciones los atributos
afladidos tienen un grado de redundancia con los demds.

Serd CF'S quien obtenga el subconjunto de atributos mds refinado, con tan solo 20 de
ellos. Las precisiones en ambos modelos son mejores a las generales, y son también de
las mds altas con respecto a las demas métricas (99.047 y 97.229 respectivamente). Las
variables que forman este subconjunto de 20 son: v24,v29,v30,v35,v36,v37,v38,
v40, v4l, v42, v62, v63, v64, v68, v69, v70, v71l, v72, v76. La reduccidon en
la dimensionalidad de la base de datos va a ser de un 74 %. El subconjunto de atributos
obtenidos del ranking de la métrica KL.-1 en conjuncién con el método de corte obtiene

una reduccion global del 66.23 %.
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15.6. Lymphoma
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Figura 38: Resultados de las validaciones del modelo nB para la base de datos Lymphoma.

Los resultados de los modelos nB, aplicados junto con las métricas univariadas, se
incluyen en las Figuras 38 y 39. Debido al nimero de variables a evaluar tanto en este
conjunto de datos como en el siguiente microarray, Lupus, €l tratamiento computacio-
nal de los modelos TAN era inviable desde el punto de vista de tiempo de computo. De
tal forma que la experimentacion en base a este modelo clasificatorio no ha podido ser
realizada.

El Cuadro 20 comprende los resultados cuantitavos resumen de la informacién mos-
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Andlisis No. de variables NB + 5-cv p-valor
Punto de corte
M 1924 47,890 + 12,94 1
DE 2197 47,950 £ 8,532 0,84
MA 1763 48,000 £+ 11,01 1
KL-1 1937 47,9504+ 7,116 0,84
KL-2 1448 47,9504 9,910 0,84
SH 2535 47,790 £9,910 1
BH 1322 47,840 £+ 16,15 1
CFS 525 95,841 + 3,926 0,01
Todas 4026 47841+ 12,689 —

Cuadro 20: Resultados de las validaciones en los valores criticos para la base de datos
Lymphoma.

trada en las diferentes gréficas, junto a los valores del test de significatividad entre los
resultados obtenidos mediante las técnicas de seleccion de variables, y los resultados ob-

tenidos utilizando todas las variables predictoras originales.

La eleccion de los puntos de corte a evaluar para realizar las gréaficas es asimétrico en
este conjunto de datos. Al comenzar la experimentacién con esta base de datos, siguien-
do indicaciones y tendencias de la literatura relacionada, se sospechd que el uso de los
primeros atributos de cada uno de los rankings obtendria resultados diferencialmente me-
jores que la division habitual en seis o siete intervalos de variables. De ahi que los puntos
para los que se ha evaluado el modelo clasificatorio han sido (ademads de los indicados por

método del codo): 134, 268, 402, 536, 670, 1005, 1340, 2010, 2680, 3350.

Como puede verse en el comportamiento de todas las gréficas, la sospechas se con-
firmaron. A partir del atributo 670 la precision del modelo clasificatorio cae por debajo
del 50 % (alrededor del 48 %), punto en el que se satura y que ya no es capaz de mejo-
rar. Todos los atributos a partir del 670 no aportan ningun tipo de informacién y tan solo
introducen ruido en el modelo: son atributos irrelevantes para el problema dados los ya

seleccionados.

Al existir tantas variables en este tipo de problemas, el punto de corte automético

140



V — Experimentacion y conclusiones 141

100 T T 100 T
— Kulback-Leibler modo 2
9| : : 4 90| : : : : 4
80l - : : 4 80 : : :
o 70 4 @ 70F
k<l B
8 8
E E
I c
h=] b3
@ 4 e
g 60 @ 60
a o
50 I I 50
LA
401+ I I 401+ -
3oLt I I I I I I I I 3oLt I I I I I 1 I I
0134 402 670 1005 1448 2010 2680 3350 4026 0134 402 670 1005 1340 2010 2535 3350 4026
No. de variables No. de variables
100 J
— Bhattacharyya
0 ol
80| . . 4
g
s 701 4
k<]
3
£
<
bl
7} E
§ 60
o
I I .I 1
401+ :
30 | I I I I | I |
0134 402 670 1005 1322 2010 2680 3350 4026

No. de variables

Figura 39: Resultados de las validaciones del modelo nB para la base de datos Lymphoma
(cont).

realiza “correctamente” su funcién ya que selecciona subconjuntos de menor cardinalidad
que obtienen clasificaciones semejantes al uso de todos ellos. Pero debido a la naturaleza

del problema, aun cuando esto se cumple, los resultados obtenidos tanto por unos como

por otros, no son los optimos.

Este es el campo idoneo en el que aplicar CF'S, por su propia definicion matemati-
ca, serd capaz de quitar todo ese ruido y realmente seleccionar esos atributos iniciales
que, como se ve en las gréficas, si tienen buenas precisiones clasificatorias. El resultado
tras su ejecucion no puede ser mejor, seleccionando 525 atributos, un 87 % de reduccioén
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del fichero de datos, siendo capaz de alcanzar un 95.841 % de precision media, con una
desviacion estandar pequefia en comparacion con el resto de resultados.

Debemos notar, ademds, que el problema tenia siete clases diferentes, con dos instan-
cias tan solo para algunas de ellas. Esos casos son complicados de clasificar al existir un
numero tan bajo de representantes, de ahi que el resultado obtenido por CFS sea atin mas

plausible.
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15.7. Lupus
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Figura 40: Resultados de las validaciones del modelo nB para la base de datos Lupus.

Al igual que en el caso de Lymphoma, la experimentacion en base al modelo TAN no
ha podido realizarse. Los resultados de los modelos nB, aplicados junto con las métricas
univariadas, se incluyen en las Figuras 40 y 41.

El Cuadro 21 comprende los resultados cuantitavos resumen de la informacién mos-
trada en las diferentes gréficas, junto a los valores del test de significatividad entre los
resultados obtenidos mediante las técnicas de seleccion de variables, y los resultados ob-

tenidos utilizando todas las variables predictoras originales.
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Andlisis No. de variables NB + 5-cv p-valor
Punto de corte
M 3757 25,000 + 15,811 1
DE 4902 25,000+ 7,905 1
MA 3218 25,000+ 13,693 1
KL-1 3687 25,000 £ 17,677 1
KL-2 3761 25,000+ 11,180 1
SH 5676 25,000 20,916 1
BH 29292 25,000+ 7,905 1
CFS 31 100,00 £ 0,000 0,01
Todas 8808 25,000 + 17,677 < —

Cuadro 21: Resultados de las validaciones en los valores criticos para la base de datos

Lupus.
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Figura 41: Resultados de las validaciones del modelo nB para la base de datos Lupus

(cont).
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Los puntos de corte para este conjunto de datos han sido (ademads de los autométicos
recogidos en el Cuadro 21: 245, 490, 735, 980, 1225, 1468, 2936, 4404, 5872, 7340. El
discurso sobre los resultados es andlogo al realizado para el caso de Lymphoma. Experi-
mentalmente se comprueba como con unos pocos atributos de los identificados como més
relevantes en los rankings, las precisiones clasificatorias son altas, frente a la saturacion
del modelo clasificatorio al ir anadiendo atributos a partir del 490.

En esta base de datos se da la circunstancia de que el nimero de casos es extremada-
mente bajo, de ahi que con los primeros atributos seamos capaces de alcanzar un 100 % de
precision en la clasificacion. CFS destaca 31 atributos del fichero, llegando la reduccién a
ser de un 99.65 % del tamano original. En base a esos 31 atributos, un modelo nB alcanza

el 100 % de precision clasificatoria.

145




V — Experimentacion y conclusiones 146

16. Conclusiones

Con referencia a los objetivos fijados inicialmente para el proyecto, las conclusiones
de los resultados obtenidos son bisicamente positivas. La realizacion de las tareas ha sido
posible, integrando en el sistema Elvira los procesos de seleccion de variables. Procesos
que en la actualidad se encuentran en ampliacién por parte de otros desarrolladores de la
plataforma.

En las reuniones del proyecto Elvira realizadas en el afio 2003 y 200427 fueron pre-
sentadas las mejoras de la interfaz gréfica, asi como las técnicas de FSS implementadas,
teniendo una amplia aceptacion y generando nuevas colaboraciones entre el alumno y los
desarrolladores de otras universidades.

En cuanto a la aplicacién de estas técnicas sobre bases de datos génicas, el grupo
de investigacion continda su colaboracion con el grupo de Biologia de Lejona, habien-
do llegado ya por medio de las técnicas implementadas en el marco de este proyecto, a
resultados que estan siendo estudiados por los biélogos.

A modo de conclusiones generales al trabajo realizado, podemos enumerar:

1. Posibilidad de identificar patrones en los datos. El aplicar técnicas de seleccion
de variables sobre un conjunto de datos mas o menos “denso” hace que esos datos
“se aclaren” al reducir los atributos y ser la cardinalidad de los casos mucho menor.
Este proceso puede conllevar la deteccion de patrones ocultos en los datos mediante
un estudio directo de ellos, estudio que antes del proceso de seleccion era del todo

imposible.

2. Rapidez en los procesos clasificatorios. Al ser esta cardinalidad baja, los tiempos
de computo para procesos clasificatorios se reducen también drasticamente. Existen

bases de datos para las cuales la aplicacion de un modelo muy complejo no es viable

T http:/fleo.ugr.es/~elvira/Meetings/meetings.html
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de inicio, pero que tras los procesos de seleccion de variables permiten la aplicacion

de dichas técnicas mds complejas.

3. Mejorar la calidad de los atributos. Entendemos por calidad el grado de relevan-
cia de un atributo en el dominio en que estd siendo evaluado. Mediante las técnicas
presentadas a lo largo de este proyecto pueden ser identificados atributos que en el
dominio de estudio no aporten apenas informacién. Cuando ese dominio esta bajo
el control del investigador, siendo éste el que selecciona qué atributos debe evaluar
en el problema, estd obteniendo una prueba inicial de relevancia. De tal forma que
podrd ir seleccionando diferentes atributos a evaluar, descartando aquellos que se

muestren como poco relevantes, adecuandose al problema sobre el que trabaja.

4. Reduccion de costes. En problemas de indole clinico, el hecho de reducir las prue-
bas necesarias para evaluar una determinada dolencia puede revertir en un ahorro
considerable de dinero, asi como en una disminucién de las molestias que algunas

técnicas causan a los pacientes.

5. Novedad en microarrays de ADN. Las técnicas informdticas aplicadas al andlisis
de microarrays de ADN hasta la fecha se han centrado siempre en el aspecto no
supervisado, calculando particiones de genes. Es una novedad el hecho de tratarlos
desde un punto de vista supervisado, aplicando las técnicas de seleccion de variables

de forma que los modelos clasificatorios realicen correctamente su labor.

Como conclusion general a las técnicas presentadas hay que hacer hincapié en la re-
comendacion de aplicar este tipo de preprocesamiento siempre que vaya a trabajarse so-
bre procesos de clasificacion supervisada. El coste computacional de las técnicas es muy
reducido, mientras que los beneficios que se derivan de ellas pueden llegar a ser muy
grandes.

147




V — Experimentacion y conclusiones 148

Uno de los futuros estudios derivados del trabajo realizado a lo largo de este proyecto
serd el andlisis de los comportamientos de las técnicas de seleccion de variables cuando
los conjuntos de seleccion y entrenamiento son diferentes. Tanto en toda la literatura con-
sultada, como en los disefios realizados en el marco del proyecto, el conjunto sobre el que
se realiza la seleccion de variables es el mismo que luego es usado para el aprendizaje au-
tomatico. Queda por estudiar la eficiencia de estos datos cuando, por ejemplo dividiendo
la base de datos original, se utilice una particidn para el preprocesamiento y otra diferente
para el aprendizaje. Podrian plantearse técnicas de validaciones cruzadas sobre la selec-

cion de variables, como existen para las validaciones de los algoritmos clasificatorios.

16.1. Métodos de ranking

Centrando el andlisis en las técnicas univariadas de generacion de rankings debemos
recalcar el punto tercero de las conclusiones generales: se trata de técnicas rapidas en
tiempo de cémputo, orden lineal O(n), que pueden dar a simple vista una idea de la
relevancia que cada atributo o variable tiene en un problema supervisado.

No puede afirmarse que exista alguna de ellas que sea mejor que las demds y se con-
sidera que deben ser aplicadas al menos tres o cuatro de ellas por cada problema. Otra
técnica recomendable es el cdlculo de rankings consensuados; a partir de todos los ran-
kings se ponderan las posiciones de los atributos en cada uno de ellos y se genera un
ranking unificado o consensuado, que refleje qué atributos han obtenido mayores coefi-

cientes de relevancia y cudles menores.

16.2. CFS - Correlation-based Feature Selection

Dentro de las técnicas que seleccionan subconjuntos de atributos, CFS viene de-

mostrdndose como una de las mds ampliamente utilizadas en la investigacién. Es una
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técnica filter, rapida, aunque el evaluar correlaciones dos a dos hace que su tiempo de
cémputo sea de orden cuadratico O(n?) haciéndola més lenta que las técnicas de ranking
junto a un método de corte.

Pero el aumento del tiempo de coémputo estd de sobra justificado ante los resultados
obtenidos. En todas las bases de datos utilizadas en el proyecto, ha obtenido las reduccio-
nes mds drdsticas en tamafio, consiguiendo precisiones clasificatorias siempre estadisti-
camente iguales que el caso general, al utilizar un clasificador naive Bayes.

Su eficiencia es especialmente resaltable cuando la base de datos es de una cardina-
lidad alta; a partir de 100 atributos. Es en estos casos cuando estd especialmente reco-
mendada ya que las precisiones obtenidas por el subconjunto de atributos que selecciona
son casi siempre mejores que cualquier otra de las técnicas, o que con el uso de todos los

atributos.
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Parte VI
Apéndices

A. Contenido del CD

El CD que acompaiia a la memoria tiene cuatro directorios principales: El directo-
rio jvm contiene los instaladores de la plataforma de ejecucion Java 1.4.2 para sistemas
operativos Windows o Linux. El directorio elvira contiene el codigo fuente de Elvira
descargado de su sitio oficial a fecha 28-Ago-2004; se incluyen también subdirectorios
con el codigo fuente ya compilado y empaquetado en un fichero Java ejecutable. El tercer
directorio, datasets, incluye las bases de datos con las que se ha realizado la experi-
mentacion del proyecto.

Por tltimo, en el directorio minutes se encuentran las actas de seguimiento del
proyecto, y en el directorio raiz del CD se incluye una copia digital de esta memoria, en

formato PS y en formato PDF.

\jvm  \j2re-1_4_2_05-linux-i586.bin Java Runtime 1.4.2 para sistemas Linux x86
\j2re-1_4_2_05-windows-i586.exe Java Runtime 1.4.2 para sistemas Microsoft
Windows x86
\elvira \src Codigo fuente del sistema Elvira
\src-compiled Cddigo fuente compilado del sistema Elvira

\jar-package Fichero Java ejecutable, Elvira.jar

\datasets Bases de datos del proyecto en formato dbc
\minutes Actas de seguimiento del proyecto
memoria.ps Memoria del proyecto en formato PostScript
memoria.pdf Memoria del proyecto en formato PDF
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B. Ejecucion del sistema

Como se ha expuesto en los capitulos dedicados a la explicacién del sistema Elvira,
éste posee dos modos de funcionamiento: mediante la tradicional linea de comandos, o
mediante el uso de la interfaz gréfica. En este apéndice se recogen explicaciones bdsicas
de como invocar los métodos de seleccion de variables implementados en el marco del
proyecto.

Los requisitos de hardware y software necesarios para utilizar el sistema Elvira son:

1. Java Virtual Machine 1.4.2 o superior. Elvira precisa de una maquina virtual Java
instalada en el equipo sobre el que se vaya a ejecutar. En el CD que se adjunta a la

memoria se incluyen los ficheros de instalacion para plataformas Windows y Linux.

2. 256 Mb de RAM. Por defecto Java reserva 64 Mb para la ejecucién de sus pro-
cesos; cuando la base de datos que se utilice tenga una dimensién grande, Elvira
necesitard mas memoria para poder cargarla completa. En la Seccién B.1 se indica

como ampliar el tamafio de la memoria reservada para la ejecucion del sistema.

3. CPU de 1 Ghz. o superior. Elvira puede trabajar con sistemas mds lentos, pero,
en funcién de la tarea que realicemos, el tiempo de computo puede ser muy alto en

sistemas inferiores a 1 Ghz. de CPU.

B.1. Linea de comandos

La mayoria de clases que integran el sistema disponen de métodos ejecutables que
permiten la invocacion de tareas desde la linea de comandos. Debemos tener presente que
para poder invocar una clase Java, ésta ha debido ser previamente compilada. En el CD se
ha incluido el c6digo fuente del sistema, asi como la compilacion de dicho cédigo fuente.

La linea de comandos a utilizar para invocar la clase FilterMeasures es:
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$ java elvira.learning.preprocessing.FilterMeasures

1% java elvira/learning/preproc g/FilterMeas

[novar] [output.dbc]

Figura 42: Invocacion de la clase FilterMeasures sin pardmetros.

La salida producida por una invocacién sin pardmetros muestra las opciones de las
que disponemos; en la Figura 42 se recogen estas opciones. Los pardmetros del método

son:

= input.dbc — fichero de casos de entrada.

» filterOption — mediante un indice se indica el método filter a utilizar. Entre 0 y 6

para las métricas, y 7 para el método CFS.

= noVar (pardmetro opcional) — nimero de variables incluidas en la salida de la
seleccién. Un valor de 0 en este parametro hard que sea utilizado el método de codo
de deteccion automatica del punto de corte. Si hemos configurado el método CFS

en el parametro anterior, éste no debe ser indicado.

= output.dbc (pardmetro opcional) — fichero de salida en el que se proyectara la base
de datos original en funcién a los atributos seleccionados, incluyendo como ultima

variable del fichero a la variable clase.

Una ejecucion utilizando como métrica la informaciéon mutua y el punto de corte del

codo seria:
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$ java elvira.learning.preprocessing.FilterMeasures headache.dbc 0 0

Podemos guardar la proyeccion de la seleccion en el fichero head-proy . dbc invo-
cando a la clase:

$ java elvira.learning.preprocessing.FilterMeasures headache.dbc 0 0 head-proy.dbc

Filter metric

File head-proy.dbc

Figura 43: Invocacion de la clase FilterMeasures proyectando una base de datos.

La salida de los procesos de seleccion muestran, para cada uno de los nodos, el ranking
de esas variables en funcion de la métrica utilizada. En el caso de CFS, el valor de la
métrica indica el valor del heuristico que guia el proceso de busqueda. En la Figura 43
puede verse la salida de la dltima invocacion.

Para poder asignar mas de 64 Mb de memoria a la ejecucion de la clase, por ejem-
plo, al trabajar con microarrays de ADN, el modificador que debemos indicar a Java es
-Xmx [no. de Mb]m. El ejemplo anterior, usando 256 Mb de memoria quedaria:

$ java -Xmx256m elvira.learning.preprocessing.FilterMeasures headache.dbc 0 0

B.2. Interfaz grafica de usuario

La interfaz gréifica de Elvira puede ser invocada desde la linea de comandos al igual
que cualquier otra de las clases que dispongan de un método ejecutable:

$ java elvira.Elvira

Si disponemos de un fichero autoejecutabe de Java, un fichero de tipo jar, podemos
ejecutarlo directamente. La clase por defecto que se ejecutara serd la que invoca la interfaz
gréfica:

$ java -jar Elvira.jar
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En los sistemas Windows, si la instalacion de la mdquina virtual Java ha sido configu-
rada con las opciones por defecto, podremos lanzar la interfaz grafica haciendo doble click

sobre el fichero jar. Para los tres casos, y tras la pantalla de progreso incial, obtendremos

una pantalla similar a la mostrada en la Figura 44.

Figura 44: Pantalla inicial de la interfaz grafica de Elvira.

Para acceder al didlogo que integra el tratamiento de ficheros de casos —Figura 45—,
seleccionaremos la entrada Abrir fichero de casos ... de la entrada Archivo de la barra
de ments. El acceso rdpido al didlogo lo forman la combinacién de teclas Control y D
pulsadas simultdneamente.

Lo primero que debemos hacer es seleccionar el fichero de casos sobre el que vamos
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Fichero de casos: |[nonc] | Seleccionar

(Opciunes de preproceso I.tﬁi 1

ALGORITMO IMPUTAGION Este método sustituye los valores
|Zeru's "| perdidos/desconaocidos con ceros. Mo necesita
parametros.

s
1 _ Procesar
Seleccionar |

Medidas filter |

Fichero de salida

l Imputacidgn de valores perdidos L retizaci

| Cancelar |

Figura 45: Didlogo para el manejo de ficheros de casos.

a trabajar. Pulsando el botén de ’Seleccionar’ tendremos acceso a nuestro disco, selec-
cionando el fichero dbc de trabajo. Por defecto, el didlogo aparece incialmente con las
opciones de imputacion de valores perdidos. Suponiendo que el fichero no tiene casos
perdidos y todos los atributos son discretos, podemos pasar a la seleccion de variables.

Para ello, cambiamos a la pestafia llamada 'Medidas filter’ —Figura 46—.

En el ment desplegable seleccionamos la técnica que deseamos utilizar. En funcién de
la técnica que seleccionamos, el cuadro informativo mostrard el estadistico que es calcula-
do en esa medida filter. En el ejemplo utilizaremos la métrica Bhattacharyya para calcular
el ranking de la base de datos seleccionada. Tras pulsar en 'Procesar’ y haber calculado

los resultados, el sistema nos muestra el cuadro de la Figura 47 con los resultados.

Desde la interfaz también disponemos de la posibilidad de guardar en disco las pro-
yecciones de los ficheros de casos originales, en funcién de las selecciones que realice-
mos. Para ello debemos seleccionar la opcion 'Guardar proyeccion’, una vez hecho esto,
se habilitaran las opciones de proyeccion. Podemos indicar el nimero de variables que
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Abrrfichero

Fichero de casos: | /home/ruben/headache dic

|| Beleccinn'a_.li |

( Opciones de preproceso

MEDIDA FILTER Fichero de salida ||nr_::1r:-] |

Mo, de variables | | [ Automdtico Seleccionar

| Mutual information

[l Guardar proyeccidn

NNy 1 P =2, C =) '
kG = 33 PME=EC=H) R pry P =¢j) @

=1 =1 Procesar

Medidas filter

| Cancelar |

.

Figura 46: Pestafia de medidas de filtrado con un fichero de casos ya seleccionado.

RecUllad0s mearda ier

Fichero: fhome/ruben/headache.dbc

Medicla filter: Bhattacharya metric
Mimero de casos; 10000

Mimero de variahles: 12

Fichera de salida:

Wariables incluidas: 11

Wariakle Medida

nodell 3.6475210084846723
noded 3.2627323764901357
nodes 3.0263176470073958
noded 2.822133077657044
nodes 2.815921987427281
node? 2.721943795062966
noded 2.7013953999967266
nodel 2.694209499121754
nodell 2.6896243432039105
node3 2.6900417568375418
nodel 2.6673539104162482

Aceptar

Figura 47: Ranking de las variables de la base de datos Headache en base a la métrica

Bhattacharyya.
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queremos seleccionar de un ranking, comenzando desde la primera en el cuadro 'No. de
variables’. Si queremos utilizar el método del codo del punto de corte debemos seleccio-
nar la opcién "Automdtico’. Deberemos, también, indicar mediante el boton ’Seleccionar’

el nombre del fichero destino donde almacenar la base de datos proyectada.

Fichero; jhomejruben/headache.dbc

Medida filter: CFS
MNamero de casos; 10000

MNimero de wariahles: 12

Fichera de salida: jhomejrubenfheadache-cfs dbc

Yariables incluidas: 2

Wariable Medida
nodell G.2127433946738359345
noced 0.22119935876297754

Aceptar

Figura 48: Resultados de una seleccion CFS sobre la base de datos Headache, almace-
nando el fichero proyeccién en disco.

En caso del CFS, se guardara el suconjunto de atributos calculado por el método. En
la Figura 48 se incluye el resultado producido por esta configuracion para la base de datos

Headache.
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C. Aportaciones del proyecto a la comunidad

El proyecto Elvira no tiene ningun tipo de licencia de uso, aunque se encuentra en es-
tudio aplicar alguna de las licencias existentes de codigo libre (GPL, LGPL, etc.). Actual-
mente, el cddigo del sistema estd disponible para descarga gratuita en la pigina principal
del proyecto en http://leo.ugr.es/~elvira

No existe ningtin tipo de control sobre esas descargas asi que no existen estadisticas de
cudntas personas pueden haber probado el sistema o estén trabajando con €él. En recientes
fechas ha llegado a conocimiento del alumno encargado de este proyecto la existencia del

siguiente articulo:

Titulo: Feature Selection-Ranking Methods In a Very Large Electric Database
Autor(es): Manuel Mejia-Lavalle, Guillermo Rodriguez-Ortiz, Gustavo Arroyo,
Eduardo F. Morales

Publicacion: Third edition of the Mexican International Conference on Artificial

Intelligence
Fecha: April 26-30, 2004
Lugar: Mexico City, Mexico

En el articulo, se analiza la informacion de una central eléctrica de la capital Mejicana,
utilizando seleccion de variables. Las siete métricas implementadas en este proyecto son
comparadas con otras dos técnicas de seleccion de variables. Empiricamente demuestran
que el uso de las métricas mejora los procesos de detecciéon de fugas eléctricas en la

central.
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