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RESUMEN

En varias aplicaciones de clasificacion supervisada, los
objetos que se desean clasificar se encuentran descrilos
mediante n-uplos de gran dimensionalidad en los cuales
las comparaciones globales no aportan mucha informacion
a los especialistas, por ko cual es necesano aplicar
métodos basados en precedencia parcial, donde las
comparaciones enira los objelos son hechas entre
subdescripciones previamente seleccionadas. Por (al
molivo es necesario contar con meélodos de seleccion de
variables que permitan elegir no sélo un subconjunto de
caracteristicas  relevantes sino un conjunto  de
subconjuntos de variables, llamados sistema de conjuntos
de apoyo, necesarios para los métodos basados en
precedencia parcial. En este Irabajo se presenta un
algoritmo para el calculo de los p mejores subconjunlos
empleando Busqueda Secuencial Flotante y el clasificador
ALVOT. Esle clasificador basado en precedencia parcial
permite trabajar directamente bases de datos con
descripciones en témminos de variables cualilalivas y
cuantfativas. Los experimentos fueron realzados sobre
algunas bases de dalos, variando los paramelros de
busqueda. Algunas pruebas fueron realizadas empleando
los Teslores Tipicos como el sistema de conjunios de
apoyo. Los resultados de ambos mélodos de seleccion
fueron comparados.

Palabras clave: ALVOT, busqueda sacuencial flotante,
seleccion de vanables.

1. INTRODUCCION

Uno de los problemas del Reconocimiento de
Patrones es la selecciéon de variables, la cual se
realiza con al menos uno de dos objetivos: para
obtener una mejor representacion; o para lograr una
mejor clasificacion, aumentando con esta Ultima, en
algunos casos, la velocidad de procesamiento.

La selecciéon de variables consiste tradicionalmente
en buscar entre un conjunto de caracteristicas un
subconjunto menor que mejore o mantenga la
eficiencia del clasificador, pero para los métodos de
clasificacién basados en precedencia parcial lo que
se busca es un sistema de conjuntos de apoyo, el
cual es un conjunto de subconjuntos de

caracteristicas que son
comparaciones parciales.
En varios estudios comparatives entre |og
métodos de seleccion de variables los alg
Busqueda Secuencial Flotante (BSF) ha
ser superiores (1-3]. En estos com
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actual, el desempero de la funcién mejomnj"'“"
mantiene. En otros estudios donde se COnsideo
criterio no monétono los resultados han sidq ta:::,-
satisfactorios para los métodos flotanteg (4 en
embargo, en todos los trabajos anterigm,
mencionados el método empleado para medir
eficiencia de los subconjuntos seleccionados %
trabaja con descripciones cuantitativas, tenieng,
emplear etiquetas numéricas para Manipu;
informacién no numérica. Entre estos métadur
podemos mencionar a la distancia Mahalanobjg '
clasificador KNN (K Nearest Neighbor) o
clasificador Gaussiano.

En Reconocimiento Légico Combinatorio de Patrones
existen clasificadores supervisados que permge,
trabajar con informacion tanto cualitativa com,
cuantitativa. Ademas una de las ventajas de esty
clasificadores es poder trabajar incluso existiend,
ausencia de informacion [6]. ALVOT (algoritmos
votacién) es uno de los clasificadores desamollagos
bajo este enfoque. Este clasificador se basa ep
principio de precedencia parcial, ¥ por tal motive
requiere de un sistema de conjuntos de apoyo
indique las subdescripciones que se tomarin
cuenta para comparary clasificar objetos.

En este trabajo se expone un algoritmo pan
seleccionar los p mejores subconjuntos de variables
empleando BSF y ALVOT para medir el desempeii
de los subconjuntos seleccionados. Se realzaron
varios experimentos con diferentes bases de dalos.
Otra prueba fue considerar a los Testores Tipicos
para encontrar el sistema de conjuntos de apoyo.
resultados de ambos métodos fueron comparados.
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Flotante
il FUNDAM ENTOS

BUSQUEDA SECUENCIAL FLOTANTE
Los algoritmos BSF forman parte de los métodos que
usan la estrategia Wrapper de seleccion de variables.
En esta estrategia la seleccion se realiza usando un
dlasificador, el cual evalua los subconjuntos de
caracteristicas en base a su eficiencia de
dasificacion J.
Existen dos mélodos para realizar una busqueda
flotante, BSF Hacia Adelante y BSF Hacia Atras.
La idea de la BSF Hacia Adelante es iniciar con un
conjunto vacio de variables y después de realizar la
mejor inclusion al conjunto, de la variable que
maximizo la eficiencia  del  dasificador.
Posteriormente se realizan exclusiones de variables
mientras el subconjunto resultante mejore la
eficiencia de clasificacién, en comparacién con la
eficiencia del subconjunto del paso anterior. El
algoritmo termina hasta alcanzar un subconjunto de
variables de la cardinalidad buscada.
En la BSF Hacia Alras la idea es la misma sélo que
en lugar de iniciar con el conjunto vacio se inicia con
el conjunto completo de variables y se realiza
exclusion seguida de inclusiones.
A continuacién se muestra el algoritmo de BSF Hacia
Adelante [7].
1. Iniciar con el conjunto vacio, Y=¢ k=0
Terminar cuando & sea igual al nimero de caracteristicas
requeridas.
{en la praclica se puede iniciar con k=2, aplicando dos
inclusiones)
2. Inclusién: Seleccionar 1a caracteristica mas
significativa.
x* =argmax[J(¥, +x)]
xcX-T,
Yl‘fl = Y‘ +X’; k=k+1
3. Exclusién: Seleccionar la caracteristica menos
significativa
x" =arg m:m[.l()’,: —x)]
xcl,
Si J(Y;, —x7)> J(Y;) entonces
Y‘._] =Yl‘ -x-', k=k-1

ir al paso 3
de lo contrano
ir al paso 2,

El mejor desempefio del método de BSF Hacia
Adelante se da cuando el subconjunto de variables
que se estd buscando no es muy grande, a diferencia
de esto, la BSF Hacia Atras tiene un mejor
desemperio cuando el subconjunto de variables que
se busca es grande o proximo al conjunto total.

En estos métodos de seleccion de variables como en
todos los meétodos secuenciales, el conjunto
encontrado de caracleristicas es sélo el de la
cardinalidad que se haya requerido. En el algonlmo
presentado en este trabajo proponemos encontrar los

p subconjuntos con mejor comportamiento, para
algun p especificado.

ALVOT

Como ya fue mencionado ALVOT es uno de los
algoritmos desarrollados, dentro del Reconocimiento
Légico Combinatorio de Patrones, para realizar
clasificacién supervisada basandose en el principio
de precedencia parcial. Bajo esle principio Ia
clasificacion de un objeto se’ hace por medio de
comparaciones entre subdescripciones previamente
seleccionadas.
A_LVQT realiza la clasificacibn mediante las
siguientes seis etapas:
1. Definicién del sistema de conjuntos de apoyo.
2. Definicion de la funcién de semejanza.
3. Evaluacién por fila dado un conjunto de apoyo fijo.
4, Evaluacién por clase dado un conjunto de apoyo
jo.
5. Evaluacién por clase para todo el sistema de
conjuntos de apoyo.
6. Aplicacion de la regla de solucién.
En la primera etapa se define el sistema de conjuntos
de apoyo. Entendiéndose por éste, cualquier
conjunto de subconjuntos de atributos, que indican
qué subdescripciones se toman en cuenta para
realizar las comparaciones entre los objetos. A cada
uno de estos subconjuntos se les llama un conjunto
de apoyo.
En la segunda etapa se define la funcién de
semejanza. Esta funcién eslablece en qué forma son
comparadas las subdescripciones y deberia reflejar
como es que se realizan las comparaciones entre los
objetos en la vida real.
En la tercera etapa, evaluacién por fila dado un
conjunto de apoyo fijo, se inicia el proceso de
votacion evaluando las semejanzas entre las
diferentes subdescripciones de los objetos ya
clasificados y los que se desean clasificar.
Posteriormente, en la evaluacién por clase, dado un
conjunto de apoyo fijo se totalizan las evaluaciones
obtenidas para cada uno de los objetos ya
clasificados respecto a los objetos que se estan
clasificando.
En la evaluacién por clase para lodo el sistema de
conjunios de apoyo se totalizan las evaluaciones
obtenidas para cada una de las clases para odo el
sistema de conjuntos de apoyo.
Por ultimo se aplica la regla de solucién, la cual
establece el cnterio que se lomara para decidir en
qué clase se clasificaran los objetos considerando las
votaciones obtenidas en |a etapa anterior.

Testores Tipicos

En el Reconocimiento Légico Combinatorio de
Patrones la seleccion de variables se realiza
mediante la teoria de testores. Los Testores Tipicos
o un subconjunto de ellos puede ser empleados
como el sistema de conjuntos de apoyo para
clasificador ALVOT.
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Un subconjunto de variables T es un Testor si
consMergndo sblo las variables de T no existen
sgbdescnpciones iguales de objetos de clases
diferentes, es decir, los objetos de la clase i no se
c:onfynden con algun otro objeto de la clase j siendo
1#j.

Un Testor T es un Testor Tipico (irreducible) si al
eliminar cualquiera de las variables de T resulta que
T deja de ser Testor. Esto significa que no existe
algun otro Testor T’ talque 7" c T.

Los Testores Tipicos son combinaciones irreducibles
de caracteristicas que permiten diferenciar objetos de
clases diferentes. Es natural pensar que si una
variable aparece en muchas combinaciones
ireducibles o Testores Tipicos, resulta mas dificil
prescindir de ella. Sobre la base de esta idea,
Zhuraviev formula su definicibn de peso
informacional de una variable como la frecuencia
relativa de aparicion de esa vanable en la familia de
todos los Testores Tipicos [6).

Sea 7 el numero de Testores Tipicos que tiene una
muestra y sea 7(j) el nimero de aquellos Testores

Tipicos en los que aparece la variable
correspondiente a la caracteristica x;. Diremos que el
peso informacional (relevancia) de x; es:

A= (1)

paraj=l,...,n.
Ill. ALGORITMO PROPUESTO

Como se ha visto, ALVOT requiere de un sistema de
conjuntos de apoyo para realizar las comparaciones
entre los objetos que se van a clasificar.
El algoritmo propuesto encuentra los p mejores
subconjuntos para un p especificado, formando con
éstos el sistema de conjuntos de apoyo para ALVOT.
Para encontrar los p mejores subconjuntos se realizé
una extensiéon al algoritmo de BSF Hacia Adelante
descrito en la seccién Il. Lo mismo aplica para la BSF
Hacia Atrés.
1. Iniciar con el conjunto vaclo Y= @ ; k=0;

foial_variables = total de caracteristicas que describen a los

objetos de la muestra.

p = numero de subconjuntos buscados.
2. Para/=1arotal_variables

2.1. Mientras Y no tenga la cardinalidad 7

Inclusién:,
x* = argmax[J (¥, +x)]
reX-Y,
Vea=Y+x" k=k+l
Exclusién:
x" =arg max[J(Y,, —x)]

xel,
SIJ(Yy =x7)>J(Y,) entonces
yk—l =Yk --x-; k=k—l

ir al paso Exclusién
de lo contrario

ir al paso Inclusién
22. Si(i>p)

agregar el nuevo Y,y J¢¥) a los

subconjuntos anteriores,

buscar y guardar los p mejores

subconjunlos entre los / examinados,
de lo contrario

guardar Y,y J(Y)

La modificacién consistié en aumentar un ciclo

2) con el objetivo de encontrar cada ungs de |o
mejores subconjuntos de cardinalidad i empleandq :
BSF Hacia Adelante (paso 2.1). Durante este Ciclo
van almacenando los p primeros subconjuntgg
independientemente de su eficiencia de clasificacign
(paso 2.2 sii < p). Una vez que se hayan alcanzady
p+} subconjuntos, se van guardando sélo [og
mejores.

El algoritmo termina hasta que son revisados todos
los subconjuntos de cardinalidad i, donge
=1,...,total_variables.

IV. EXPERIMENTOS

En esta seccion se presentan los resultados
obtenidos con el algoritmo desarrollado. Las pruebas
fueron realizadas sobre algunas bases de dalos
tomadas de [8).

La eficiencia de cada conjunto fue medida en base
los objetos clasificados correctamente con
clasificador ALVOT. Para los experimentos
muestra de aprendizaje y la muestra de prueba
fueron todos los objetos de la base de datos.
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Figura 1. Métodos flotantes ZOO.

e

Los Testores Tipicos que se consideraron pard las
pruebas se seleccionaron en base a su relgvana;-
esto se hizo considerando €l peso informacional ¢
los rasgos en base a la Ec.(1). La relevanu?
Testor Tipico se calcul6 con la siguiente formula:
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Flotante

2 P(xy)

l’ln

Re) =5 (2)

donde T, €S el Testor en cuestitn, |r1l es la

cardinalidad del Testor y P(x,) es el peso
informacional Ec.(1) de la caracteristica x, del Testor
jen el rasgo i. )

El primer experimento se realizé con la base de
datos Zoo. Esta base tiene 101 animales distribuidos
en 7 clases. Cada uno se encuentra descrito con 16
atributos de los cuales 15 son Booleanos y 1 es
nominal. La mayor eficiencia de clasificacion para el
método de BSF Hacia Adelante se alcanzé con 1 y
hasta con 6 subconjuntos, mientras que para BSF
Hacia Atrds la mayor eficiencia fue con 1 a 4
subconjuntos (fig. 1). Por otro lado en esta muestra
se encontraron 32 Testores Tipicos siendo la mayor
eficiencia a partir de un conjunto formado por cinco
subconjuntos. El comportamiento de ambos métodos
se puede observar en la fig. 2.
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Figura 2. Métodos flotantes y testores tipicos ZOO.

El sequndo experimento se realizé sobre la base de
datos HEPATITIS. Esta contiene 115 objetos
agrupados en 2 clases con 19 atrbutos de los
cuales 6 son numéricos y 13 Booleanos. En esta
ba§e de datos existe ausencia de informacion. La
mejor eficiencia para BSF Hacia Adelante se alcanzé
con uno y 14 subconjuntos. Para BSF Hacia Atras
con uno y 12 subconjuntos (fig. 3). En esta base se
éncontraron 35 testores tipicos alcanzandose una
mayor eficiencia con diez subconjuntos (fig. 4).

El tercer experimento se hizo sobre la base SPECTF
heart data. Esta base tiene 80 objetos en 2 clases
con 22 atributos todos Booleanos. Se encontraron 26
Testores Tipicos dando la mejor eficiencia con un
solo subconjunto (fig. 6). Para 3SF Hacia Adelante
se Oblu_vo la mayor eficiencia con 1 a5y 14 a 18
subconjuntos, mientras que para BSF Hacia Alras
con 1 a 8 subconjuntos (fig. 5 y 6).

dL ultimo experimento se realizé sobre la base de
atos FLAGS. Tiene 193 objetos distribuidos en 8

cla'ses y descritos con 28 atributos. Existen 15
atributos nominales, 2 numéricos y 11 Booleanos. Se
encontraron 1469 Testores Tipicos obteniéndose una
mayor eficiencia con un conjunto de cinco testores
tiplc;os gﬁg. 8). Para BSF Hacia Adelante la mayor
eficiencia se obtuvo con 1, 2 y 6 subconjuntos. Para
BSF Hacia Atras con 23 a 25 subconjuntos (fig. 7).
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Figura 3. Métodos flotantes HEPATITIS.
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IV. CONCLUSIONES

La seleccion de variables es una tarea muy util
cuando los objetos con los que se estd trabajando se
encuentran descritos mediante n-uplos de gran
dimensionalidad. Con ésta se puede conseguir un
subconjunto de caracteristicas mucho menor al
original y reducir el tiempo de procesamiento y/o
mejorar la calidad de la clasificacion.

Los métodos de seleccion de variables bajo la
estrategia Wrapper han empleado comanmente
dasificadores con los que sélo se trabaja informacion
numérica. Ademas solo se busca un Unico conjunto
de variables de cardinalidad k. En este trabajo se
presenté un algoritmo de seleccion de variables
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encontrando los p mejores subconjuntos empleando
BSF y ALVOT para medir el desempeiio de los
subconjuntos  seleccionados. Emplear  este
clasificador permiti6 trabajar directamente con
objetos descritos mediante variables cualitativas y
cuantitativas. Debido a la flexibilidad de ALVOT se
pudo realizar un experimento sobre una base de
datos en la cual existia ausencia de informacion.
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En los experimentos realizados el mejor desempeifio
lo tuvieron los métodos flotantes, sin embargo al usar
Testores Tipicos la eficiencia de clasificacion puede
ser mejorada aumentando el numero de
subconjuntos.

El algoritmo expuesto es una altemativa para obtener
el sistema de conjuntos de apoyo para ALVOT
empleando BSF. Sin embargo, existen diferentes
maneras de encontrar el sistema de conjuntos de
apoyo empleando esta técnica, mismas que estamos
explorando.
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