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RESUMEN: Un nuevo método para la seleccién de atributtes/aetes basado en Informaciéon Mutua es
presentado. Este se basa en el concepto de pidhdhile relevancia de cada atributo, el cual edidoea
través de una prueba de permutacion, y permiteadascvariables irrelevantes asi como ordenar por
importancia aquellas relevantes. La metodologiayesta es probada usando tres problemas de cagific
bien conocidos. Igualmente, se realiza una invasitlgn con miras a esclarecer su robustez cuando las
variables relevantes estan contaminadas con raiéajsten variables aleatorias artificiales irralges. Los
resultados indican las bondades de la metodolugiauesta, por lo que se sugiere que ella debeuser
parte integral de las herramientas usadas emelecg&n de caracteristicas relevantes.

PALABRAS CLAVE : Informacién Mutua, Clasificadores, Seleccion debAitos.

ABSTRACT: A new method for relevant attribute selectiondoshen Mutual Information is presented. It is
based on the concept of relevance probability ohesdtribute, which is measured using a permutatst
and it allows to discard irrelevant variables thassto order by importance the relevant variabldse T
proposed methodology is tested using three welhkalassification problems. Also, a research is cabeld
to clarify its performance when the relevant vagalare contained with noise, or there are irreieaatificial
random variables. The results show the succesgegiroposed methodology, by which it is recommeritied
use as integral part of the tools used in releatribute selection

KEYWORDS: Mutual Information, Classifiers, Attribute Sefien.
1 INTRODUCCION - .

de forma genérica como clasificadores, las
usadas para la solucion del segundo son
llamadas técnicas de agrupamiento o
clustering. Dada la importancia de ambos
problemas, muchos esfuerzos han sido
invertidos en el desarrollo de metodologias
para su solucion [véase Dudaal. (2001) y
Jain et al. (2000)].

El desarrollo de metodologias para la
solucion  del problema general de
clasificacion ha tenido un progreso muy
importante en las Ultimas décadas (Duda et
al., 2001). Este se encuentra intimamente
ligado al problema de reconocimiento de
patrones por lo que a veces es dificll

diferenciarlos. e .
El problema general de clasificacion esta

comprendido por dos  subproblemas
(Kasavob, 1997) que corresponden: primero,
a determinar la clase a la que pertenece un

Mientras las metodologias usadas para la
solucidn del primer problema son conocidas
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objeto a partir de un conjunto de ejemplos de
objetos cuya clasificacion es conocida; en el
segundo, se tiene un conjunto de objetos sin
ninguna agrupacién y se desea determinar
tanto el niumero de clases existente como a la
gue pertenece cada objeto.

Entre los métodos mas cominmente usados
en la construccion de clasificadores se

encuentran los métodos estadisticos, sistemas
expertos, arboles de decisién, sistemas
difusos, redes neuronales artificiales o los

sistemas hibridos, entre otros.

Una etapa previa a la construccion del
clasificador, consiste en determinar que
caracteristicas o atributos de los objetos
permitiran diferenciar las clases a las que
pertenecen. Ello puede ser determinado
directamente a través de medidas de relacion
entre cada atributo y la clase a la que el
objeto pertenece; o indirectamente, a través
de una medida del desempefio del clasificador
usando el atributo evaluado. No obstante, la
seleccion de atributos basada en el
desempefio  del clasificador depende
directamente de la metodologia usada para su
especificacion y estimacion de parametros, de
tal forma que clasificadores diferentes puedan
llevar a seleccionar distintos grupos de

atributos, e inclusive para un mismo

clasificador construido con diferentes

metodologias.

De esta forma, los procesos de seleccién de
atributos relevantes basados en la medicion
directa de sus relaciones con las clases a las
gue pertenecen los objetos, tienen claras
ventajas, ya que se independiza este proceso
de la construccion del clasificador,
haciendose mas facil la preparacion de este
altimo.

Diversas medidas de la relacion existente
entre cada atributo y la clase pueden ser
usadas. Una de las mas comunes es la
correlacién serial, pero es inadecuada ante la
presencia de relaciones no lineales; una
medida mas general es la Informacién Mutua
(IM), la cual permite detectar tanto relaciones
lineales como no lineales. Sin embargo, uno
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de sus principales inconvenientes esta
relacionado con la decisién de cuando dicha
medida tiene un valor significativamente
diferente de cero, debido a que la presencia
de relaciones espurias entre los valores de los
atributos, y las aproximaciones realizadas en
su proceso de calculo, pueden producir
valores diferentes de cero para atributos
irrelevantes. Otro problema esta relacionado
con que no existe garantia de que el
clasificador pueda aprender las relaciones
entre los atributos finalmente seleccionados y
la clase a la que pertenece cada objeto. En
consecuencia, este trabajo se centra en
explorar el uso de las pruebas estadisticas de
permutacion como una herramienta para
determinar si la IM es significativamente
diferente de cero, y en como un algoritmo
secuencial de seleccion de atributos dentro
del proceso de construccién del clasificador
permite realizar el afinamiento final del
conjunto de atributos relevantes realizados.

Para ello, el resto de este articulo esta
organizado de la siguiente forma: En la
préoxima seccion, se define formalmente el
problema de seleccion de caracteristicas
relevantes; posteriormente, se exponen los
principios basicos de la IM y los problemas
gue debe resolver; se prosigue con una
discusion del problema de la estimacion de la
funcion de densidad de probabilidad (FDP) y
su problematica; después, se propone
formalmente una metodologia para la
seleccién de caracteristicas relevantes basada
en la estimacion de la IM y un test de
permutacion; posteriormente, se procede a la
validacion de la metodologia usando tres
problemas de clasificacibn ampliamente
estudiados en la literatura; y finalmente en el
sexto se discuten las conclusiones pertinentes.

2 EL PROBLEMA DE SELECCION

DE CARACTERISTICAS
RELEVANTES
Un sistema  clasificador se define

formalmente como un algoritmo que ubica
nuevos objetos en un grupo o clase
perteneciente a un conjunto finito
previamente definido, con base en la
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observacion de particularidades de los objetos
llamados atributos o caracteristicas (Koller y
Sahami, 1996). Las categorias a las que
pertenecen los objetos pueden estar definidas
de antemano, de tal forma que existen
etiquetas linglisticas asociadas a cada clase
representando conceptos; en este caso, el
aprendizaje realizado por el clasificador se
considera como supervisado. No obstante, las
clases existentes pueden ser desconocidas,
por lo que el clasificador debera
determinarlas, realizdndose en este caso un
aprendizaje no supervisado.

La seleccion de caracteristicas es un paso
basico en el proceso de construccién de un
sistema clasificador. Stoppiglia et al. (2003)
indican que los objetivos de este proceso son:
satisfacer la meta general de maximizar el
desempefio del clasificador mientras se
minimiza los costos de medida asociados;
mejorar la exactitud del clasificador
reduciendo caracteristicas irrelevantes y
redundante; reducir la complejidad y los
costos computacionales asociados; reducir la
cantidad de datos necesarios para el
entrenamiento, hacer que el modelo obtenido
sea entendible y practico.

La definicion previa asume que se conocen de
antemano, los atributos que permiten
determinar a cual clase pertenece un
determinado objeto. No obstante, dichos
atributos no son conocidos en todos los casos,
y deben ser determinados a partir del universo
de caracteristicas que poseen los objetos.

La seleccion de caracteristicas relevantes
independiente  del clasificador, busca
determinar el subconjunto 6ptimo de
atributos, X, oObtenido del universo de

atributos X, que maximiza la medida de

relacion G, con la clas€, tal que:

@)

zargmaxG k C)
Yopt = AN

Cuando la seleccién es dependiente del
clasificador f, sus pardmetrosW son
optimizados para cada posible subconjunto de
atributosx, de tal forma, que se minimice la
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medida de errorM, entre los resultados del
clasificador vy las clase€, tal que:

=arg min3 arg minM[f WX)C] (2
“ont ng]X w

En este caso, los procesos de seleccion del
modelo, seleccién de variables y estimacion

de parametros se hacen de forma conjunta,
por lo que puede dificultar enormemente el

proceso de construccion del modelo.

El uso de (1) y (2) implican la necesidad de
hacer un recorrido de todos los posibles
subconjuntos d&. Jainet al. (2000) indica
gue los principales métodos son:. busqueda
exhaustiva, algoritmos de ramificar y acotar,
mejores variables individuales, seleccion
secuencial hacia adelante, eliminacion
secuencial hacia atrds, step-wise, BUsqueda
Tabu y Algoritmos Genéticos

3 INFORMACION MUTUA

Una forma de definic en (2), es a través de
la Informacion Mutua (IM); Su formulacion
original se basa en el trabajo de Shannon
(1949). Para definir la IM, se hace necesario
definir primero la entropiai(X):

3)

H(X) = _xmzx p(x) log p(x)

Donde p(x) representa la funcion de densidad
de probabilidad marginal de la variable
aleatoriaX y el logaritmo puede ser en base 2,
10 &6 logaritmo natural, produciendo
correspondientemente unidades de bits,
Hartleys o nats.

La entropiaH(X), puede entenderse como una
medida de sorpresa o incertidumbre; mientras
mas grande su valor, mas incertidumbre se
tiene acerca del valor que tomara en algun
momento.

Analogamente a (3), la entropia conjunta de
dos variablesX y Y, cuyas probabilidades
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estan definidas sobre el mismo espacio de
probabilidad, se expresan como:

H(X,Y) = —XDZX y%Y p(x,y)log p(x,y)(4)

La entropia condicional representa la
incertidumbre que se tiene sobre Y cuando se
conoce el valor dX:

HYTX) = X PO (Y] X =)

(5
= _xmzx p(x)y%Y p(y/ x)log p(y/x)

Si se sabe que:
1(X;Y) = H(X)+H(Y)-H(X/Y)(6)

Entonces la IM es;
P(X, y) (7
p(x) p(y)

1(X;Y)= XDXZyDY p(x, y)log

A partir de la definicion para el caso discreto,
es facil entender que la definicion de IM para
el caso continuo es:

p(x,y)

8
p(x )p(y) v (®)

I(X;Y)=){ p(x .y)log

]
y

La IM mide indirectamente la relacién entre
el conjunto de variables supuestamente
explicativasX y la variable de salida, a
través de la medida de la distancia entre la
distribucién conjunta actual de los datos
p(x.y) y la distribucién que ellos tendrianxsi

y y fueran independientes, esto Ey) =
p(x)p(y) en el caso de independencia lineal.
Dicha medida es conocida como la distancia
de Kullback-Leiber.

El célculo o estimacién de la IM debe salvar
un serio obstaculo como es la estimacion de
las funciones de densidggx), p(y) y p(x,y)

las cuales son desconocidas a priori y deben
ser estimadas de los datos mismos. Para
superar este problema, los valores deben
discretizarse o aproximar sus densidades con
métodos paramétricos o no paramétricos. En
el caso de variables discretas, este problema

Cardona et al

tiene facil solucién debido a que se trabaja
con sumatorias, donde las probabilidades son
estimadas desde el conteo de frecuencia en
los datos.

Algunas propuestas que usan IM de alguna
manera para la seleccion de caracteristicas
relevantes pueden ser encontradas en
Bonnlander (1996), Battiti (1994), Kwak vy
Choi (2002) y Hall (1999).

4 ESTIMACION DE LA FUNCION DE
DENSIDAD DE PROBABILIDAD
(FDP)

La FDP es un modelo matematico que

describe el comportamiento probabilistico de

una variable aleatoria. Las funciones

utilizadas como estimadores (Wilfahrt, 2002),

deben cumplir las propiedades de verdadera
densidad, consistencia y adicionalmente

deben ser insesgados.

Existen dos tipos de acercamientos para
llevar a cabo la estimacion de la FDP, ellos
son los métodos paramétricos y los no
paramétricos. Los primeros consideran que la
FDP que se desea estimar pertenece a una
determinada clase de funciones paramétricas
como la distribucién normal, exponencial,
poisson, etc. Bajo esta suposicién, la
estimacién se reduce a determinar el valor de
los parametros del modelo a partir de la
muestra. Este método solo es util cuando la
distribucién subyacente es conocida de
antemano e impone una estructura a la
funcion que puede conducir a inferencias y
predicciones incorrectas.

Los métodos no paramétricos, a diferencia de
los paramétricos, no exigen a priori la

especificacion de una forma de la FDP, en su
lugar tratan de estimarla dejando que los
datos “hablen” por si mismos. Es por lo

anterior, que son mas consistentes y flexibles
bajo una menor cantidad de suposiciones
restrictivas, cuando son comparados con las
funciones obtenidas mediante los métodos
paramétricos (Bonnlander, 1996).
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Se ha demostrado la imposibilidad de
existencia de un estimador que cumpla la
propiedad de verdadera densidad y que sea
insesgado para todas las propiedades
continuas, esto ha hecho que se centre la
atencion en secuencias de estimadores no
paramétricos que sean asintéticamente
insesgados, es decir, que la esperanza de la
estimacion tienda a la funcion verdadera
cuando el tamafio de la muestra tiende a
infinito.

Algunos de los métodos no parametricos
utiizados son el histograma, estimador

Naive, estimador de nucleo, estimador del

vecino mas cercano, estimador de nlcleo
variable, estimador de maxima verosimilitud

penalizada y estimador de series ortogonales.
El estimador de nucleo (kernel) es el método
de estimacibn no paramétrico mas

ampliamente usado y analizado. Su FDP para
algun puntox, es estimada como:

f(x) =(lsz ((xi —x)/h) (9)

nh

DondeK es la funcién nucleo o kerneles el
nimero de observacionds,es el ancho de
ventana escogido para la funcion niclke@s
el elemento nimerioen el grupo de datos.
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Figura 1. Funcion de densidad a partir del
nacleo de Gauss. Tomado de Wand y Jones
(1995).
Figure 1. Density Function using the Gauss’s
kernel. From Wand and Jones (1995).

Si cada punto de datadiened elementos, la
funcion de Epanechnikov se expresa como:

d
N33 paralki

K(x)=41=1 (10)

0 deotra forma

En la blsqueda del mejor tamafio de
ventana se trata de minimizar el error

El estimador de nulcleo puede interpretarse absoluto o minimizar el error cuadratico de la
como una suma de protuberancias situadas estimacion. Con base en la minimizacion de

en cada una de las observaciones. Esto puede alguno de estos errores, se han propuesto

verificarse en la Figura 1. La funcién nucleo
K determina la forma de las protuberancias,
mientras el pardmetio determina el ancho y
nivel de  suavizamiento de la funcién
obtenida como estimativo. La funcién nucleo
mas comunmente utilizada es la
Epanechnikov, aunque se utilizan otras como
Biweight, Triweight, Triangular y Gauss.

Cuando se utiliza el estimador de nucleo se
obtienen estimaciones de FDP continuas y
diferenciables, aunque se tiene un nuevo reto
como es la eleccién del ancho de ventana
que se utilizar4, una tarea compleja que
requiere de un juicioso analisis.

diversas metodologias que tratan de
determinar el tamafio 6ptimo de ventana,
algunas de ellas son validacion cruzada de
minimos cuadrados, validacion de maxima
verosimilitud, distribucion estandar, métodos
plug-in y bootstrapping.

A pesar de que los dos ultimos métodos
presentan los mejores resultados, sus altos
costos computacionales los hacen
prohibitivos, por lo cual uno de los métodos
mas comunmente usados es el que utiliza el
criterio de verosimilitud. La idea basica en
este método es escogerlugue maximice el
valor de verosimilitud:
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n
log L = igllogf (Xi) (11
Un estimativo para lof es:
n ~
ggL=i§1Iogf (Xi)= logL h) (12)

Donde f(xi) es un estimador de densidad
defy depende dh.

Cuando se maximiza con respectd,ase
produce un maximo trivial eh = 0. Para
sobrellevar este problema, se adopta el
principio de validacion cruzada en el cual

i(x) es reemplazado pdi; (x)
5 PROPUESTA METODOLOGICA
La metodologia de  seleccion de

caracteristicas relevantes esta enfocada en los
aspectos que a continuacién se presentan.

5.1 Estimacion de la Informaciéon Mutua

Para la estimacion de la IM se propone
utilizar la expresic’m:
[(X;Y) =" Ly log POGY) (13)
ni=l " p(x)p(y;)

Dado que esta estimacion es insesgada y
empiricamente converge al valor verdadero,
en funcion del tamafio de la muestra, como es
demostrado por Bonnlander (1996).

A partir de la estimacion de IM, clasificar o
hacer un ranking de las variables de entrada,
segun el valor de esta métrica.

5.2 Estimacion de la Funcién de
Densidad de Probabilidad

Se propone estimar la FDP desde los datos de
la muestra, utilizando funciones de nlcleo
continuo tipo Epanechnikov. En la
determinacion de este estimativo se tiene en
cuenta cuando se trabaja con variables
continuas (variables de entrada) y discretas
(variables o clases de salida). Esto seria:
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p(x,y/y=Cj)
Z I px,yly= C)Iog—d
Gy x

pP()p(y/y =Cj)

1(X:;Y) =
(14)

De igual forma, en el proceso de estimacién
de la FDP, se propone utilizar el método de
histograma para encontrar soluciones
aproximadas de las integrales que deben
resolverse.

5.3 Tamaio de la Ventana

Se propone utilizar la funcion de maxima
verosimilitud. Dado que el espacio de
busqueda del tamafio de ventanh éptimo

es muy grande y se ocasionan altos costos
computacionales, se propone un algoritmo
gue permita encontrar valores ld&ptimos o
cercanos a él.

La idea basica del algoritmo propuesto,
consiste en reducir inicialmente el espacio de
basqueda deh 6ptimo, dado que él debe
estar entre la menor y mayor distancia entre
dos puntos cualquiera de la variable que se
desee analizar. El intervalo que tiene como
extremos esos dos puntos se llama, para
efectos explicativos, intervald y constituye

el espacio de busqueda.

El intervaloZ se divide en una cantidad de
subintervalos iguales, mientras mas
divisiones presente, mas exhaustiva serd la
busqueda. Luego se inicia un proceso
recursivo en el que inicialmente se toma la
primera particion d& y se calcula el valor de
verosimilitud tomando como valor de los
puntos extremos y medio de él. Se verifica
en cual de los tres puntos se obtuvo el
maximo valor de verosimilitud.

Si el maximo valor se obtuvo en el primer
punto, se repite el mismo proceso tomando
como punto inicial del intervalo este mismo
valor y como punto final el punto medio antes
obtenido. Ese punto medio se tiene en cuenta
como una nueva division del intervalo

Si el maximo valor se obtuvo en el punto
medio, se repite el mismo proceso tomando
como punto inicial del intervalo este mismo
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valor y como punto extremo, el
extremo antes obtenido.

punto

Si el maximo valor se obtuvo en el Ultimo

punto, se repite el proceso tomando como
punto inicial del intervalo este mismo valor y

como punto extremo, el valor de la préxima
division del interval@.

A lo largo de todo el proceso se guarda el
valor de h que produjo la maxima
verosimilitud.

Cabe anotar que el valor Hebtenido de esta
forma se usa para determina(x,y), p(X) y

p(y)-

5.4 Prueba de Permutacion

Se propone aplicar una prueba estadistica de
permutacion. Esta prueba consiste en calcular
la IM entre cada una de las variables de
entrada y la variable de salida en al menos
1000 oportunidades diferentes, permutando
en cada célculo el ordenamiento de la
variable de salida. El objetivo es determinar
una muestra de valores de la IM cuando no
existe una relacion enteey y. Si realmente
existe una relacion de dependencia entre
ambas variables, el valor de la IM debe ser
superior a cuando no existe dicha relacion;
estos Ultimos estimados de la IM se obtienen
al permutar el orden de la variable de salida
tal como ya se indico.

5.5 Prueba de Umbral

Se propone una segunda prueba estadistica de
umbral de seleccion, que permite determinar
hasta que nivel, en el ranking de variables, se
pueden considerar que ellas tienen alguna
relevancia.

Esta prueba consiste en crear una nueva
variable de entrada a partir de valores
aleatorios y medir la IM que comparte ella
con la variable de salida. Este valor se
clasifica en el ranking de variables hecho
inicialmente. Desde su posicion en el ranking
hacia abajo, se considera que las variables se
comportan como variables aleatorias, ya que
su valor de IM no es significativamente
diferente de la variable ficticia aleatoria
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agregada a los patrones de ejemplo, por lo
gue estos atributos pueden ser descartados.

A partir de las caracteristicas seleccionadas se
propone llevar a cabo la clasificacion
mediante un perceptron multicapa (PMC).

6 CASOS DE ESTUDIO

Se tomaron tres conjuntos de datos:
lonosphere (Sigillito et al., 1989), Iris Plant
(Fisher, 1936) y Sonar (Gorman y Sejnowski,
1988) de la base de datos dedicada a la
investigacion sobre aprendizaje de maquina
UCl Repostory
(http://www.ics.uci.edu/mlearn/MLRepostory
.html). Sobre estos conjuntos fue aplicada la
metodologia propuesta sobre seleccién de
caracteristicas relevantes. El resumen de las
propiedades presentes en estos conjuntos de
datos puede ser observado en la Tabla 1.

Como método alterno de seleccion de
caracteristicas relevantes y clasificacion se
utilizé MARS (Friedman, 1991), el cual es un
método adaptativo de regresion multivariable
basado en splines. Este puede entenderse
como un modelo de la forma:

f(x) = ao + Kn21:1 fl (XI ) +Kr§:2 flj (XI s Xj)+
(15)
i

Donde la aproximacién es construida como la
suma de una constante, mas la suma de las
funciones base de una variable, mas la suma
de todas las funciones base de dos variables
gue representan todas las interacciones entre
dos variables y asi sucesivamente. Este
método realiza un particionamiento recursivo
del espacio, formado por las variables de
entrada para construir un modelo final, como
la suma de los modelos de una sola variable.

Los clasificadores construidos usando las
variables seleccionadas, de acuerdo con el
criterio de la IM, tuvieron un desempefio
algunas veces inferior, cuando son
comparados con los obtenidos por MARS,
como puede ser verificado en la Tabla 2. No
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obstante, estos resultados pueden obedecer a entrenamiento se procedié a realizar la

la dificultad intrinseca del entrenamiento y
seleccion de modelos de RNA. En términos
generales, MARS presenta una mayor
eficiencia cuando se tiene en cuenta su
elevada tasa de clasificacion correcta,
utilizando solo una minima cantidad de
variables

Una de las situaciones observada en los
resultados, es la marcada influencia que
puede ejercer la relacion entre el tamafio del
conjunto de entrenamiento y el nimero de
atributos potencialmente relevantes; cuando
existen muchas variables y pocos ejemplos,
se hace mucho mas dificil la seleccién de
caracteristicas. Esta puede ser la explicacion

clasificacion del conjunto de prueba y se
obtuvo los resultados de desempefio que son
presentados en la Tabla 2.

Al observar los resultados sobre la
importancia relativa de las variables de
entrada y de la prueba de permutacion de la
variable de salida, presentados en las Figuras
2 y 4 respectivamente, puede notarse en
forma clara como algunas variables de
entrada pueden ser descartadas por carecer de
importancia dado su incipiente aporte de IM.
Esto es bastante evidente en el caso de los
conjuntos de datos lonosphere y Sonar, donde
el comportamiento de gran parte de sus
variables de entrada, exhibe un desempefio

a las bajas tasas de desempefo presentada ensimilar y en algunas oportunidades muy

el conjunto Sonar, cuando es comparada con
los otros dos conjuntos de datos, siendo esto
cierto tanto para el método de IM como para
MARS.

Tabla 1. Grupos de datos usados en la
investigacion y sus propiedades
Table 1.Datasets used in the research and its

properties.
Base de NUumero  Numero de Conjunto de  Conjunto
Datos de clases variables entrenamiento de pruel:vlgxe
lonosphere 2 34 200 151
Iris Plant 3 4 75 75
Sonar 2 60 104 104

Después de calcular la IM, se estimé la
importancia relativa de cada una de las
variables de entrada con respecto a aquella
variable que aportaba un mayor valor de IM,
obteniéndose los resultados presentados en la
Figura 2. De igual forma, en la Figura 3
puede observarse los resultados arrojados por
MARS. Los resultados de la prueba de
permutacion pueden examinarse en la Figura
4.

Una vez realizada la seleccion de variables
relevantes usando [IM, se entrené un
clasificador consistente en un perceptrén
multicapa (PMC) con cinco neuronas ocultas,
100 épocas, tasa de aprendizaje igual a 0.5y
se usO Regularizacién Bayesiana. Luego del

inferior al presentado por la variable aleatoria
introducida en cada uno de los conjuntos de
variables (la cual corresponde a la variable 35
en el conjunto lonosphere, 5 en Iris Plant y 61
en Sonar). Esto mismo no puede decirse del
conjunto Iris Plant, ya que el comportamiento
de sus variables de entrada es muy superior al
de su correspondiente variable aleatoria.

Los resultados de seleccion de caracteristicas
levantes mediante el uso de la IM,
contrastan fuertemente con los obtenidos por
MARS, como puede ser observado en la
Figura 3. La reduccién de variables
irrelevantes es drastica, pues en el conjunto
lonosphere consideré que sélo eran relevantes
dos variables (5 y 27), en lIris Plant sélo una
variable (4) y en Sonar tres variables (49, 10
y 36); estos resultados estan en concordancia
con los resultados obtenidos con la IM, ya
gue estas mismas variables aparecen entre las
de mayor importancia relativa cuando ella se
uso, sin embargo, el conjunto de atributos
relevantes finalmente seleccionado difiere en
ambas metodologias.

El proceso de clasificacion, usando IM, se
realizé con las variables que aparecian como
las méas relevantes en cada uno de los casos.
Para el grupo lonosphere las variables mas
relevantes sonla l, 3,5, 7y 27. En el grupo
Iris Plant ninguna variable puede ser
descartada, por lo cual todas son consideradas



Dyna 149, 2006

relevantes; y en el grupo Sonar pueden
considerarse relevantes cerca de veinte
variables, pero solo se tuvieron en cuenta las
primeras doce. Para tomar la decisiéon de
cuales variables eran més relevantes, se tuvo
en cuenta los resultados de la prueba de
permutaciéon en unién con los resultados
obtenidos en la prueba de umbral.

(a) lonosphere

0,8

0,6

0,4

0,2

0
- Em EE " 2A AR AEAEREENEARAEAEDRN
NUMERO DE VARIABLE

(b) Iris Plant

0,8
0,6

0,4 —

0,2

1 2 3 4 5

NUMERO DE VARIABLE

(c) Sonar

IMPORTANCIA RELATIV/

NUMERO DE VARIABLE

Figura 2. Importancia relativa de las variables de
entrada respecto a las mas importantes desde el
punto de vista de la IM.
Figure 2. Relative importance for the input
variables related to the most important using Ml.

En la prueba de permutacién, Figura 4, puede
observarse que algunas variables tienen un
desempefio optimo (100% de eficiencia o
cercano a él), mientras que para otras no
sucedio asi (0%), por lo cual las ultimas se
consideran totalmente irrelevantes. Dado que
se presentaban muchas variables con un
optimo desempefio, se tuvo en cuenta
aquellas variables que presentaban los
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mayores valores de IM, es aqui en este punto,
donde la prueba de umbral prest6 una valiosa
colaboracion ayudando a determinar el limite
entre variables relevantes y no relevantes.

Cuando se comparan los resultados de
clasificacion obtenidos por medio de la IM
con los reportados por Kwak y Choi (2003),
Tabla 2, usando el método Taguchi con IM,
puede notarse como en términos generales, se
presenta un mejor desempefio del método
probado por estos ultimos, sin embargo debe
tenerse presente que el clasificador utilizado
por ellos fue un perceptréon multicapa con 3
neuronas ocultas, 300 épocas y 0.5 de tasa de
aprendizaje, lo cual hace que no se pueda
tener una base de comparacion equitativa.

Los resultados obtenidos en este trabajo, asi
como el de Kwak y Choi (2003), muestran

que aumentar el numero de atributos
relevantes para el clasificador, no

necesariamente redundan en un mejor
desempefio de este; por el contrario, puede
llegarse a clasificadores con desempefios
mucho mas pobres. Lo anterior es

congruente con Koller y Sahami (1996),

cuando afirman gue caracteristicas

redundantes e irrelevantes pueden causar
problemas a los algoritmos de aprendizaje,
dado que pueden eclipsar el pequefio
subconjunto de variables relevantes que
poseen la informacion mas valiosa, haciendo
mas dificil el proceso de entrenamiento y

seleccion del modelo.

Se llevé a cabo una prueba complementaria
gue permitiera medir la capacidad de la IM
para encontrar relacion entre las variables de
entrada y la variable de salida de funciones
no lineales con diferentes grados de
complejidad, cuando ellas presentaban y
carecian de sefales de ruido. Con este fin se
utilizaron las funciones Aditiva, Harménica,
Interaccion Simple, Interaccion Complicada y
Radial, propuestas por Hwang et al. (1994).
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Figura 3. Importancia relativa de las variables de
entrada respecto a la mas importante cuando se
usa MARS
Figure 3. Relative importance for the input
variables selected by MARS

Para iniciar la prueba, cada una de las cinco
funciones fue evaluada en los mismos 225
puntos aleatorios del plano en el intervalo [0,
1]1X[0 , 1] . Se adicion6 a cada una de las
variables un ruido aleatorio modelado como
una distribuciéon normal de varianzas iguales
a la unidad, 0.5 y 0.05. Ello implica que si la
varianza de las variables independientes es
unitaria, se estan adicionando ruidos
equivalentes al 100%, al 50% y 5% de su
varianza. De esta forma, se obtuvieron ocho
variables para las que se calculé la IM con
respecto al valor evaluado de su
correspondiente funcién. Para finalizar, se
realiz6 una prueba de permutacion de la
variable de salida de la misma forma que se
hizo en la seleccion de caracteristicas
relevantes. Los resultados obtenidos cuando
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se aplico esta prueba son presentados en la
Tabla 3. Ellos permiten llegar a las siguientes
conclusiones:

La capacidad de la IM para detectar la
relevancia de variables es robusta ante la
complejidad de las relaciones entre los
atributos. Esto puede corroborarse, al
observar que para todas las variables sin
ruido, la prueba de permutacion indica
relevancias cercanas al 100%,
independientemente de la complejidad de la
funcion.

A medida que aumenta el ruido adicionado a
las variables, la prueba de permutacidn indica
un aumento de la probabilidad de encontrar
combinaciones aleatorias entre las variables
independientes y la variable dependiente que
pueden tener valores de la IM superiores a los
estimados para las variables originales
contaminadas con ruido. No obstante, la IM
es tolerante al ruido e indica relevancia con
una probabilidad mayor al 50% para todos los
casos

Ante variables contaminadas con ruido, la IM
es mas robusta en la medida de que la funcion
generadora de la variable dependiente sea
menos lineal. Es asi como para la funcién
Aditiva, ante niveles de ruido del 100% la
probabilidad de relevancia es muy cercana a
la unidad; mientras que para la funcion
Radial, dicha probabilidad se reduce a un
valor cercano al 50%.

7 CONCLUSIONES

El problema de la seleccion de caracteristicas
relevantes depende del clasificador y de las
caracteristicas. Cuando se intenta realizar la
seleccion de caracteristicas conjuntamente
con la clasificacion, el problema aumenta en
complejidad debido a que es mas dificil

comprobar mayor cantidad de variables vy
estimar los parametros del clasificador al

mismo tiempo. Es asi como los métodos
destinados a la eliminaciéon de variables no
relevantes y clasificacion por contenido de

informacidn, permiten romper este problema
en dos mas simples, tal que se pueda



Dyna 149, 2006

eliminar aquellas variables que no aportan
conocimientos para la solucién del problema
y posteriormente, suponiéndolas como fijas,
disefar el clasificador como tal. Es de esta
manera como la IM evita el problema en ese
sentido, con los correspondientes beneficios
interpretativos, no sélo de los datos, sino
también computacionales

El uso de la IM permite establecer una
medida de relevancia entre los atributos y las
clases, de tal forma que se puede probar
objetivamente la existencia de la relacién,
independizando la  construcciéon  del
clasificador del problema de seleccién de
caracteristicas relevantes, mas aun, el
establecer un ordenamiento por orden de
importancia, permite establecer cuales
variables contribuyen de una manera mas
fuerte a la clasificacion de los datos, con los
consecuentes beneficios para el
entendimiento del problema.

Pueden existir variables colineales con otras,
tal que, cada una independientemente aporta
informacion relevante para la clasificacion,
pero en su conjunto, no hay ganancia en el
desempefio del clasificador ya que la
informacion de una esta contenida en la otra.
Este hecho puede ser detectado al observar
los valores de la IM ya que variables
colineales deberan tener valores similares en
este parametro. Ante la sospecha de
colinealidad entre dos o0 mas atributos, puede
realizarse un refinamiento de los atributos
seleccionados, construyendo clasificadores en
los cuales el primero contiene la variable mas
relevante, el segundo las dos més relevantes y
asi sucesivamente; y  posteriormente,
revisando el desempefio de los clasificadores
construidos, buscando detectar aquellas
variables que al ser incluidas no mejoran
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sustancialmente dicho desempefio. Lo
anterior implica que ya no es necesario
utilizar en la construccion del clasificador
esquemas elaborados de recorrido del espacio
de combinaciones de atributos relevantes,
tales como: busqueda exhaustiva, algoritmos
de ramificar y acotar, etc.

(a) lonosphere
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0,200 i
0,000 I

- e E E "I EEEEEEEETDR
NUMERO DE VARIABLE

(b) Iris Plant
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INFORMACION MUTU,

NUMERO DE VARIABLE

Figura 4. Tasa en que la IM de las variables de
entrada es mayor que ese mismo valor en 1000
ensayos de permutacién de la variable de salida
Figure 4. Frequency of higher values for the IM
of the input variables, calculated in a simulatdn
1000 tests of permutation
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El uso de la prueba de permutacién propuesto
en este trabajo, como un método estadistico
para determinar cuando la IM es
significativamente diferente de cero, permite
eliminar criterios subjetivos de clasificacion,
de tal forma que se provee al investigador de
una herramienta objetiva de analisis. Es de
anotar que en la revisiébn bibliografica
realizada, este problema no es resuelto, de tal
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forma que se hace un aporte importante a la
aplicabilidad de esta metodologia.

La inclusion de variables aleatorias es una
herramienta que permite medir la incidencia
de otros tipos de errores, presentes en el
algoritmo de estimacion de la IM y que estan
asociados a aspectos como los problemas
relacionados con la estimacion de la FDP.

Tabla 2. Tasas de clasificacion correcta usando diferentgsdos de seleccion de caracteristicas relevantes
(SIMU: IM Uniforme como selector de caracteristicBSIM: Método de Taguchi con IM como selector de
caracteristicas, TSIMU: Método Taguchi con IM Unifee como selector de caracteristicas).
Table 2.Rate of corrected clasification using several méshfor feature selection. (SIMU: Uniform using
IM as method of selection, TSIM: Taguchi methochgdiM for feature selection, TSIUM: Taguchi method
using uniform IM).

CANTIDAD DE * SIMU
CONJUNTODE  VARIABLES INCLUIDAS VARIABLES PMC MAFS *  TSIM
* TSIMU
DATOS EN PMC INCLUIDAS USANDO IM
573 3 0,87 0,91
0,93
IONOSPHERE 573271 5 0,92 0,91
0,93
5732719152333 21 10 0,91 0,92
0,92
5 27 0,93
4 0,95
34 0,95
IRIS PLANT 134 3 0,96
1234 4 0,97
4 0,95
49 4 47 3 0,66 0,65 0,65
0,71
49 4 47 1 48 55 6 0,62 0,77 0,77
0,79
SONAR 494 47 1 48 55 10 11 46 9 0,77 80,70,79
0,82
49 4 47 1 48 55 10 11 46 52 12 13 12 0,77 0,89
10 36 49 3 0,75

* Resultados obtenidos por Kwak y Choi (2002).
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Tabla 3. Tasa en que la IM calculada inicialmente es mgye la IM obtenida en 1000 permutaciones de la
variable de salida. (X = Abscisa, Y = Ordenada=Ruido con distribucién N(0,1), R2 = Ruido con
distribucion N(0,0.5), R3 = Ruido con distribuciif0,0.05)).
Table 3.Frequency in that the IM calculated from the ariidataset is higher than the IM estimated in 2000
permutations of the dependent variable. (X = Alesc¥s= Dependent variable, R1 = random noise with
distribution N(0,1), R2 = randonoise with distribution N(0,0.5), R3 = random noigi¢h distribution

N(0, 0.005)).
FUNCION X X+R1 X+R2 X+R3 Y Y+R1 Y+R2 Y+R3
Aditiva 1,000 0,900 0,995 0,999 0,979 0,829  0,8310,949
Harménica 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,975 8,991,000
Interaccion-C 1,000 0,834 0,995 1,000 1,000 0,324,915 0,999
Interacciéon-S 1,000 0,621 0,991 1,000 1,000 0,997,000 1,000
Radial 1,000 0,532 0,926 0,998 1,000 0,802 0,952,990

Dentro del problema de la estimacién del

parametroh, de las funciones nucleo de la

FDP, se ha hallado que en el proceso de
minimizacién existen mdltiples puntos de

minimo local, por lo que se hace necesario
refinar el algoritmo de busqueda. Esta
problematica no es analizada dentro de la
literatura consultada, por lo que no hay una
advertencia clara para el investigador cuando
desee estimar dicho parametro.

Respecto al modelo MARS, con el cual
fueron clasificados los conjuntos de datos y
gue sirvi6 como metodologia alterna de
validacion de la que se propone en este
trabajo, se encontré que usando esta Ultima se
lograba detectar mas variables con relaciones
no lineales que las obtenidas cuando se
utiizé MARS. Esto conlleva a que la
simplificacion del problema basada en la
eliminacion de variables irrelevantes, unida a
modelos no lineales como RNA, las cuales
fueron entrenados con potentes algoritmos de

aprendizaje  (regularizacion  bayesiana),
puede llevar a clasificadores claramente
superiores.

Finalmente, logré6 mostrarse como la IM es

una medida capaz de detectar relaciones de
dependencia entre variables, cuando esas
relaciones son no lineales y complejas. De
igual manera se puso en evidencia la robustez

de la IM ante el ruido presente en dichas
variables.

Al aplicar la metodologia propuesta, quedan
abiertos temas de estudio como:

e La validacion de las dos pruebas
estadisticas propuestas para la seleccion
de caracteristicas relevantes, la prueba de
permutacion y de umbral, a través de un
mayor nimero de ensayos.

La calidad de los valores encontrados
para el parametro utilizando el

algoritmo propuesto, comparado con los
valores obtenidos cuando se hace una
bdsqueda exhaustiva.

e La calidad de los resultados que se
producen cuando para el calculo de la IM
se emplea los valores dep(x,y), p(X) vy
p(y) obtenidos a partir de un mismo valor
del parametroh, comparada con el valor
que se obtendria si esas densidades
fueran calculadas a partir de valoreshde
Optimos para cada una de las variables.
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