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Capitulo 1

Introduccion

El problema de categorizar objetos en clases previamente identificadas
basdndose en ejemplos de objetos de cada una de las clases, es conocido
como problema de clasificacion supervisada y los objetos de ejemplo son
llamados muestra de aprendizaje (MA). El modelo de algoritmos de votacion
(AlVot) permite resolver dicho problema, como su nombre lo indica se basa
en votaciones, donde cada voto considera un subconjunto de caracteristicas
que describe a los objetos. Cada voto es representado por un valor numérico
que indica qué tan analogo o similar es el nuevo a objeto a los de MA. Los
subconjuntos de caracteristicas utilizados en las votaciones son conocidos
como sistema de conjuntos de apoyo.

Las caracteristicas que describen a los objetos son comtinmente seleccio-
nadas de manera que permitan diferenciar a los objetos de MA, proceso cono-
cido como seleccion de caracteristicas. Determinar qué caracterfsticas deben
ser utilizadas para describir a los objetos en un problema de clasificacién su-
pervisada es muy importante, la clasificacién correcta de objetos nuevos de-
pende de un buen conjunto de caracteristicas [Pineda-Bautista et al., 2011].
Sin embargo, algunas de las caracteristicas seleccionadas pueden no ser del
todo necesarias para una clase especifica, lo cual se ilustra con el Ejemplo
1.1 [Lazo-Cortés et al., 1998].

Ejemplo 1.1. Considerar como MA a una coleccion de caracteres descritos
por una matriz de puntos de 5x5 tal como se muestra en la Figura 1.1 (a).
Cada objeto pertenece a una clase diferente, por lo tanto hay 12 clases. Cada
objeto (caracter) esta descrito por 25 caracteristicas denotadas como x;, tal
como se muestra en la figura 1.1 (b).

Las caracteristicas mostradas en la Figura 1.1 (b), permiten diferenciar la
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b)

X1 [X2 |X3 [X4 |X5
Xs [X7 | X8 [Xo |X10
X111 X12X13 X 14/ X 15
Xag XXX 5 Xag

X21/X22 X23 X24/X25)
0]

+ H N

Figura 1.1: (a)Matriz de aprendizaje de caracteres. (b)Caracteristicas para des-
cribir los caracteres.

clase a la que pertenece cada caracter, de esta manera pueden ser cosideradas
como un buen conjunto de caracteristicas, sin embargo, el primer objeto de la
Figura 1.1 (a) que describe al caracter ®, puede ser diferenciado del resto de
objetos al seleccionar tinicamente las caracteristicas x3,x¢ y xs. En la Figura
1.2 se muestra dicha situacion, dénde las celdas en color gris representan las
caracteristicas no seleccionadas.

® 6 0
+ H N

Figura 1.2: Representacion de los objetos de la Figura 1.1 (a) utilizando tnica-
mente las caracteristicas que permiten diferenciar al primer objeto (®) del resto.

Del planteamiento de que algunas caracterfsticas seleccionadas pueden
resultar innecesarias para identificar objetos de una clase especifica surge
el enfoque de seleccion de caracteristicas por clase. Con el propoésito de di-
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ferenciar este enfoque, en adelante se denomina seleccion de caracteristicas
clasica al proceso de seleccionar aquellas caracateristicas que diferencian a
los objetos en MA entre todas las clases y no de cada una de ellas. En el
contexto de la seleccién por clase, para resolver el problema de clasificacion
supervisada deben conocerse las caracteristicas que diferencian a los objetos
de cada una de las clases en MA.

AlVot -como se conoce hasta ahora- considera en su sistema de conjuntos
de apoyo a subconjuntos de caracteristicas seleccionadas de manera clasica.
Este trabajo de tesis tiene como objetivo general, modificar AlVot de manera
que permita considerar un sistema de conjuntos de apoyo para cada una de
las clases. En adelante se denota AlVot clésico a aquel que considera un tnico
sistema de conjuntos de apoyo y AlVot PC al que cosidera uno Por Clase.

En el contexto de este proyecto, un testor por clase esta asociado a la
seleccién de caracteristicas por clase y un testor clasico al de seleccion clasica.

En su planteamiento méas simple, un testor clasico asociado a MA, es un
subconjunto de caracteristicas no vacio que permite deferenciar la clase a la
que pertenece cada uno de los objetos en MA. De manera analoga, un testor
por clase es aquel que permite distinguir cada uno de los objetos en MA que
pertenecen a una clase especifica. MA puede tener asociado mas de un testor
clasico o por clase, respectivamente.

Los algoritmos més eficientes para encontrar los testores asociados a MA,
reciben como parametro una matriz basica (MB) binaria. Esta es el resultado
de comparar caracteristica a caracteristica los valores de todos los pares
objetos en MA de distintas clases y eliminar filas redundantes. Para comparar
dichos valores son necesarios criterios de comparacion.

Los objetivos particulares de este trabajo de tesis son cuatro; el primero
es definir los criterios de comparacion entre valores de caracteristicas para la
obtencion de testores, el segundo es desarrollar el sistema de cémputo que
implemente un algoritmo basado en AlVot con los testores por clase como
sistemas de conjuntos de apoyo, el tercero es implementar AdaBoost con
el fin de seleccionar los testores por clase con mayor discriminanacién en
el alogoritmo propuesto y por tdltimo evaluar el desempeno de los algorit-
mos propuestos respecto a AlVot clasico y otros algoritmos de clasificacion
ampliamente utilizados en la literatura.

Los resultados experimentales muestran que el algoritmo propuesto ba-
sado en AlVot PC es significativamente mas eficiente en la clasificacion que
AlVot clasico cuando los testores por clase son seleccionados mediante Ada-
Boost. En las pruebas realizadas también se muestran mejoras en la precision
respecto a otros algoritmos no basados en AlVot.

FEste documento esta organizado de la siguiente manera: en el capitulo 2
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se plantea el marco tedrico en el que se basa el algoritmo propuesto, ademas
de los trabajos que se han realizado al respecto. En el capitulo 3 se define
AlVot que utiliza un sistema de conjuntos de apoyo para cada clase, presen-
tando en el capitulo 4 los resultados de evaluar y comparar el desempeno de
clasificacién del algoritmo desarrollado respecto a AlVot clasico y otros en
el estado del arte. Por dltimo en el capitulo 5 se muestran las conclusiones
y trabajo futuro propuesto.



Capitulo 2

Marco Teo6rico

En este capitulo se presentan los conceptos tebricos necesarios para de-
finir AlVot PC. Se comienza con un apartado que define AlVot clasico, para
continuar con el concepto de testor y el algoritmo AdaBoost. Seguidamen-
te, se incluye una secciéon del trabajo relacionado respecto a la seleccién
de caracteristicas por clase donde se adentra en el trabajo propuesto en
|[Pineda-Bautista et al., 2011], debido a su versatilidad para utilizar cual-
quier clasificador.

2.1. AlVot clasico

AlVot clésico [Zhuravlev and Nikiforov, 1971] permite resolver problemas
de clasificacion supervisada. Esta basado en la idea de analogfas parciales,
esto es, un objeto puede parecerse a otro pero no en su totalidad, el parecido
en algunas caracteristicas permiten establecer ciertas propiedades.

Como se dijo anteriormente, en el enfoque clésico de AlVot se utilizan
subconjuntos de caracteristicas para comparar al objeto nuevo con los de MA,
conocidos como conjuntos de apoyo. Para definir AlVot clésico, se presenta
la siguiente notacion:

= A. Algoritmo basado en AlVot clésico.
» Q4. Sistema de conjuntos de apoyo de A.

= n. Numero de caracteristicas que describen a los objetos en MA.

R = {x1,x9,...,x,}. Conjunto de caracteristicas que describe a los
objetos en MA.

13
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= QO = {xp,...,25}. k-ésimo conjunto de apoyo, donde 1 < p <n, 1<
s <n, ngRkaEQA.

» X,. Vector de descripcion total del objeto O;, de acuerdo a las carac-
teristicas en R.

] X]]?. Vector de descripcion parcial del objeto O;, de acuerdo a las ca-
ractefstias en el conjunto de apoyo .

. a:f,. Valor de la caracteristica x, € R del objeto O;.
= m. Nimero de clases en MA.

» C={c1,...,cm}. Conjunto de valores para las clases.
= y;. Valor de la clase del objeto O;, y; € C.

Para construir un algoritmo A basado en AlVot Clasico, se deben deter-
minar 6 etapas descritas a continuacién:

1. Sistema de conjuntos de apoyo. Se espera que las caracteristicas
en cada conjunto de apoyo sean seleccionadas de manera clasica, es
decir, deben diferenciar a la clase a la que pertenecen cada uno de los
objetos en MA.

Ejemplo:

= Todos los subconjuntos de R con cardinal fijo k, donde k es un
parametro definido por el usuario.

2. Funcion de semejanza parcial. Esta funcion define la forma en que
son comparadas los vectores de descripciones parciales de los objetos.
Las descripciones parciales de los objetos, estan dadas en términos de
las caracteristicas en los conjuntos de apoyo.

Ejemplo:

g B(Xf,Xj]?) = [{zp € Qulz} = 23}]. El nimero de caracteristicas
en que los objetos O; y Oj; coinciden.

3. Funcién de evaluacién parcial por fila para un conjunto de
apoyo fijo. Esta funcion define la manera en que cada objeto de la
M A vota por el objeto que se desea clasificar O,y en términos del
conjunto de apoyo ;. Es decir, se debe fijar la funcién que determine
qué tan parecido o analogo es Opeyp a cada uno los objetos en MA
tomando en cuenta su descripcién parcial XiQ k
Ejemplo:
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- Fk(sz7 Xrliew) = p(Qk)/B(szvXj;ew)v donde p(£2) es el peso aso-
ciado al conjunto de apoyo.

4. Funcién de evaluacién parcial por clase para un conjunto de
apoyo fijo. Esta funcién define la manera en que se totalizan por
clases los votos parciales por filas respecto a ;. El objetivo de esta
funcién es determinar qué tan parecido es Ope a los objetos de una
clase especifica, considerando tinicamente las caracteristicas en €.
Ejemplo:

, n;
= I (Onew) = n—lj S TwR(XF, XE,,), donde t varia en los objetos de
=1

la clase ¢; y n; es la cantidad de objetos de la misma en MA.

5. Funcién de evaluacién total por clase para todo el sistema de
conjuntos de apoyo. Esta funcion define la manera en que se totali-
za, para cada clase, las evaluaciones parciales en términos del sistema
de conjuntos de apoyo. Mediante esta funcion se determina el valor de
pertenencia de Ope, @ una clase c;.

Ejemplo:

» O(Opew) = ‘QflAl > ) Fi(Onew), donde Q4 es el sistema de con-
Qe

juntos de apoyo seleccionado para el algoritmo A.

6. Regla de solucion. Esta regla permite determinar a qué clase per-
tenece el objeto Opew, a partir de los valores de pertenencia de Opeq
a cada clase c;.
Ejemplo:

» Asignar a Opey la clase ¢; tal que ®;(Onew) > Pj(Onew) para
todo j =1,....m y j # i, esto es, se asigna a Opey la clase con
mayor parecido.

Se puede observar que para construir un algoritmo A bajo el modelo
AlVot clasico es muy versatil en el sentido de que cada etapa puede ajustarse
a un problema de clasificacion especifico, es decir, si se tiene un amplio
conocimiento del comportamiento de los objetos en M A, se espera que las
etapas de A sean lo més cercano a la realidad del problema a resolver.

Para mostrar la versatibilidad de AlVot clasico de ajustarse a un pro-
blema especifico, se puede considerar a manera de ejemplo el problema de



16 CAPITULO 2. MARCO TEORICO

determinar el sistema de conjuntos de apoyo de un algoritmo A que permita
diagnosticar si un paciente tiene un resfriado comun o pulmonia. En M A
esté la descripcién de 5 pacientes con resfriado comtn y 4 con pulmonfa. Se
puede definir a cada conjunto de apoyo de acuerdo a la opinién de los médi-
cos que trataron a los pacientes en M A, esto es, un médico puede determinar
que para diferenciar pacientes con resfriado comin de los de pulmonia, se
debe conocer su temperatura corporal y la edad, otro médico puede opinar
que es suficiente con la temperatura corporal.

Dado que no siempre se tiene un amplio conocimiento de los objetos en
MA, los pardmetros de A también pueden ser definidos mediante técnicas
automaticas. Por ejemplo, en el caso del sistema de conjuntos de apoyo, se
puede utilizar un algoritmo que encuentre los testores clasicos asociados a
MA, de esta forma cada testor corresponderia a un sistema de conjuntos de
apoyo.

De la descripcién de las etapas, se puede observar que para clasificar un
objeto nuevo Ojey, €l algoritmo A asigna un valor numeérico al voto de cada
Q. de que Oy pertenezca a cada una de las clases (etapa 5), se totalizan los
votos de los de cada testor para una clase especifica (etapa 6) y por ultimo se
asigna la clase. En la Figura 2.1 se ilustra este proceso para un problema de
3 clases, donde el sistema de conjuntos de apoyo consta de 4 elementos, cada
uno de ellos vota por la simiaridad de O, a cada una de las 3 clases. Los
votos de los 4 conjuntos de apoyo son totalizados para obtener el voto final a
una clase especifica, por ejemplo, para obtener el parecido final ®;(Operw) a
la clase c; se utizaron los valores I'}(Onew ), I3 (Onew) T3 (Onew) ¥ T4 (Onew),
andlogamente para obtener los parecidos finales a las clases co vy c¢3. Por
iltimo se le asigna a Oneqy 1a clase con la que mayor parecido tiene, es decir,
la clase asociada al ®;(Opeq) con mayor valor.

2.2. Testor Clasico

El concepto de testor clasico, aunque surge relacionado con el problema
particular de la deteccion de desperfectos en un esquema eléctrico que realiza
una funciéon booleana [Chegis and Yablonsky, 1958], ya desde la década de
los sesenta [Ruiz-Shulcloperand and Abidi, 2002| se vincula a los problemas
de clasificacién supervisada y particularmente a los problemas de seleccion
de caracteristicas para la clasificacién. En su planteamiento més simple, un
testor es una combinacién de caracterfsticas que tienen la propiedad de no
confundir a objetos que pertenecen a clases diferentes.
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Sistema de conjuntos de apoyo:
Q= {Q, 0, s, Qi }

T(Ow) | THOw) | TH(On)
[(Ow) | THOw) | T3(On)
T(Owv) | THOww) | T3(One)
Ti(Ow) | THOww) | Ti(One)

cbl(bm) | mz(bncxw,) | cpz(dW) |

Regla de decision:

La clase de Ouew €s ¢i 51 Oi(Onev) €8
mayor que Dj(Onew) para todo j#i.

Figura 2.1: Ejemplo para clasificar O, mediante un algoritmo A basado en
AlVot Clasico para un problema de 3 clases y 4 conjuntos de apoyo.

Definiciéon 2.1. El conjunto de caracteristicas T' = {z;,...,zs} , T C R, se
denomina testor cldsico respecto a M A si al suprimir las caracteristicas de
R que no estén en T, no existe un par de filas iguales en clases diferentes.

Definiciéon 2.2. El conjunto de caracteristicas T' = {x;,...,zs} , T C R, se
denomina testor tipico cldsico respecto a M A si es testor y no existe T C T
tal que T” sea testor.

En una M A donde los objetos estan descritos por n caracteristicas, pue-
den existir 2" subconjuntos de caracteristicas, por lo que resultaria ineficiente
verificar si cada uno de ellos cumple con la definicion de testor clasico (ver
Definicion 2.1). En la teoria de testores, para encontrar aquellos de M A ge-
neralmente se trabaja con la llamada matriz de bdsica (M B) booleana, la
cual contiene el resultado de comparaciones entre pares de objetos en M A de
distintas clases. La comparacién se realiza caracteristica por caracteristica
mediante un criterio de comparacion.

Definicion 2.3. Sea M; el conjunto de posibles valores para la caracteristica
x;, se le llama criterio de comparacion, a la funcién ¢; : M; x M; — V.

El criterio de comparacién ¢; permite determinar qué tan similares o
diferentes son dos objetos respecto a la caracteristica x;. Si se considera que
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la, comparacién entre dos objetos se efecttia a partir de criterios de compa-
racion definidos para cada una de las caracteristicas, entonces a cada par de
descripciones (Xg, Xy) de objetos de M A es posible asociarle un vector de
comparacion, aplicando dichos criterios de comparacion ¢; (i=1,...,n) a cada
uno de los pares de valores que toma cada caracteristica para dichos objetos,
de la siguiente forma:

n n n

1M = [ — [V (2.1)
=1 =1 =1
(Xs, Xe) — (¢1(21,21), .., Pn(a, 77,)) (2.2)

Aplicando este procedimiento para todos los pares posibles de objetos
que estén en clases diferentes en M A, se construye una matriz de compa-
racidn MC y que en dependencia del tipo de criterios de comparacion que
se utilicen para cada caracteristica, puede ser una matriz de semejanzas o
de diferencias. Es decir, si los criterios de comparacién definidos para ca-
da caracteristica permiten determinar que tan diferentes son dos objetos de
acuerdo a una determinada caracteristica, entonces se obtiene una matriz de
diferencias M D. En lo siguiente, las definiciones dadas se basan en criterios
de comparacién de diferencia.

Cada una de las filas de M D son el resultado de comparar dos objetos de
M A que no pertenecen a la misma clase. Si m; =| C/ |, entonces el nimero
de filas de M D esta dado por:

m—1
m=
i=1

En general ocurre que la M D contiene informacién redundante en el
sentido de las comparaciones. Se puede apreciar que el tamaifio de la matriz
representa un crecimiento de orden cuadrético con respecto a M A, por lo que
a partir de M D se crea una nueva matriz en la que se elimina la informacién
redundante (renglones que son superconjuntos de los demas). Esta reduccion
consiste en tomar tnicamente las filas bdsicas de MD y a partir de ellas
obtener una matriz basica (M B). [Lazo-Cortes et al., 2001].

m
mimj (2.3)
+1

Definicion 2.4. Sea F, = (af,...,ah) vy Fy = (al,...,d!)) filas de una M D
booleana, se dice que F), es una subfila de F} o que F} es superfila de F), si,
y s6lo si:

= Para todo j tal que aE- = 0 entonces a? =0
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= Existe un jo tal que a} =1 entonces ah =0
Definicion 2.5. Sea F; fila de una M D, se le denomina fila bdsica si y solo
si en M D no existe fila F}, subfila de F;.

Definicion 2.6. La matriz formada por las superfilas y filas bésicas de una
MD, se le conoce como matriz bdsica respecto a M A y se denota por M B.

Las matrices M D y M B tiene tantas columnas como caracteristicas en R,
sin embargo, a diferencia de M A, cada fila no representa las caracteristicas
de un objeto, sino la comparacion entre dos de ellos. Cada elemento a] de
la fila F; = (a{,ag, ...,a%) de MD o MB, representa el valor de la j-ésima
comparacion entre dos objetos respecto a la caracteristica x;.

Fn la teoria de testores, se ha demostrado que es equivalente trabajar con
cualquiera de las dos matrices; MC o M B |Lazo-Cortes et al., 2001], debido
a que el tamano de M B es menor, generalmente es la mas empleada.

Definiciéon 2.7. El conjunto T' = { X, ..., X5} de caracteristicas, T C R, es
un testor respecto a M A si al suprimir de MC o M B las columnas de R
que no estan en 7', no existe fila alguna F), tal que todos sus elementos son
igual a 0.

Ejemplo 2.1. Sea M A:

MA | 21 20 x3 x4 ¥
01 0 0 1 0 C1
02 1 1 0 0 C1
03 0 0 0 1 Co
04 1 1 1 1 Co
Os 1 0 1 1 c3

Utilizando para cada caracteristica como criterio de comparacién la de-
sigualdad (1, si ¥ # 2! y 0 si son iguales), se obtiene la siguiente M D:

MD1 I i) r3 T4
00|10 0 1 1
0104 | 1 1 0 1
00| 1 0 0 1
00511 1 0 1
00410 0 1 1
0,051 0 1 1 1
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Como puede apreciarse en este caso m’ = 2(1 +2) + 1(2) = 8.

La M B resultante es:

—_ = O
OO O
—_—O
S =

Y para ella se tienen los siguientes testores:

{21,220, 23,24}
{%1,1'2,.’173} {.Tl,.’lfg,l’;l} {$1>$27$4} {x17$21x3}
{x3, 24}" {x1,24}" {x1,2z3}"

Los marcados con * son tipicos.

2.3. Testor por clase

Como se ha mencionado, el concepto de testor esta vinculado a proble-
mas de seleccién de caracteristicas, donde el objetivo es encontrar las carac-
teristicas de los objetos que permiten diferenciar a los objetos de distintas
clases. Este problema puede ser abordado de dos posibles maneras: consi-
derando en la seleccién todas las clases o considerando una clase especifica
[Pineda-Bautista et al., 2011]; surgiendo de esta altima los testores por clase
[J. Martinez-Trinidad and Contreras-Arévalo, 2000].

Definicion 2.8. Sea T' C R, T se considera testor por clase para la clase ¢;
si al suprimir de M A las caracteristicas de R que no estén en 7', no existen
filas con clase ¢;, iguales a cualquiera de las restantes clases.

Definicion 2.9. Sea T C R, T se considera testor tipico por clase para la
clase ¢; si es testor por clase de la clase ¢; y no existe TV C T tal que T’ sea
testor por clase para la clase ¢;.

Los testores por clase son un conjunto de caracteristicas que permiten
diferenciar objetos de una clase especifica con los del resto de las clases. La
matriz de diferencias de la clase ¢; se denota como M D;, para ¢ = 0, ..., m,
donde las filas de cada M D; corresponden a las comparaciones que involucran
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a los objetos de ¢; con los de las clases restantes. Se tiene ahora que la
cantidad de filas para la M D; esta dada por:

mi=m,; Z m; (2.4)
JFi

Cada matriz M D; cumple con la propiedad de ser subconjunto de la
MD en el sentido clésico, es decir M D; C M D, para todo ¢ = 0, ..., m. Las
definiciones de subfila, superfila y fila basica (ver Definiciones 2.4 y 2.5) son
validas para cada M D;, por lo tanto para cada una de ellas se tienen sus
respectivas matrices basicas M B, ..., M By,.

Ejemplo 2.2. Utilizando la misma M A del Ejemplo 2.1 se tienen las si-
guientes matrices de diferencias:

MDy | x1 x2 I3 x4 MDg‘xl To T3 T4
0103 | 0 0 1 1 0301 | 0 0 1 1
0104 | 1 1 0 1 0305 | 1 1 0 1
0105 | 1 0 O 1 O304 | 1 1 1 0
0,03 | 1 1 0 1 0305 | 1 0 1 0
0204 | 0 0 1 1
0205 | 0 1 1 1

MD3 I i) Tr3 T4

0401 | 1 1 0 1

0405 | 0 0 1 1

0403 | 1 1 1 0

0501 | 1 0 O 1

050, | 0 1 1 1

0503 | 1 0 1 0

Para cada M D; se tienen las siguientes matrices bésicas:

MB1 ‘ I i) Tr3 T4 MBQ I T2 I3 Ty
0 0 1 0

11 0 1 1

1

_ = O

1
0
1

—_ =
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MBg I X9 r3 T4

_— O = =) O
O = O = O =
= = O Rk = O
O == O =

Los testores por clase para la clase c¢; son:

{xla x2,T3, .’E4}
{2, 23,24} {1, 23,24} {x1,20,24} {21, 22,23}
{x1, 24} {23, 24} {xo, 24} {x1, 23}*

{za}*

Los testores por clase para la clase co son:

{xla x2,I3, :E4}
{x2, 3,4} {1, 23,24} {z1, 20,24} {21, 22,23}
{961,964}* {$3,$4}* {IE17$3}* {1’27333}*

Los testores por clase para la clase c3 son:

{351, x2,I3, 964}
{2, 23,24} {z1, 23,24} {x1,20,24} {21, 22,23}
{x1, 24} {x3, x4 }* {x1, w2 }*

Los testores por clase marcados con * son tipicos.

Con base en los Ejemplos 2.1 y 2.2 se puede observar que:

= En la M D no hay dos filas iguales en clases diferentes por lo que se
tiene que {1, z2,z3, x4} es testor clasico y también es testor por clase
para cada una de las clases, sin embargo {z4} es testor tipico por clase
para la clase (', sin embargo no es testor clésico ni testor por clase
para el resto de las clases.

= Los testores clasicos también son testores por clase para cada clase.

= Todos los testores tipicos por clase que a la vez son testores clasicos
para M A, son testores tipicos clasicos.
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2.4. AdaBoost

AdaBoost [Freund and Schapire, 1995] es un algoritmo para realizar un
ensamble de clasificadores. La idea béasica de un ensamble es crear una tnica
hipoétesis de clasificacion altamente precisa al combinar varias hipotesis de
clasificacién con baja precision -obtenidas de un clasificador débil-. Esto es,
combinar clasificadores con bajo porcentaje de objetos clasificados correcta-
mente, para construir uno con un porcentaje de clasificacion alto.

Existen dos técnincas para realizar un ensamble de clasificadores bag-
ging v boosting. En la primera los objetos en la muestra de aprendizaje
son separados aleatoriamente (con o sin remplaso) para formar K matri-
ces de aprendizaje, cada matriz formada serd asignada como M A para un
clasificador debil y despues sus hipétesis son combinadas para clasificar co-
rrectamente la mayor cantidad de objetos posible. A diferencia del ensamble
mediante bagging, en el boosting se utilizan todos los objetos de M A en cada
uno de los clasificadores débiles. AdaBoost [Freund and Schapire, 1995] fue
el primer algoritmo practico de boosting.

Continuando con la notacion descrita a lo largo de este capitulo, se mues-
tra en el Algoritmo 2.1 el pseudocodigo de AdaBoost para un problema de
clasificacién de dos clases que para fines practicos se denotan como clase
positiva y clase negativa, donde:

» Dy (7) denota el peso asignado al objeto O; en M A en la iteracion k,
los cuales cumplen con la siguiente propiedad:

> Dii) =1 (2.5)
i=1
= f se describe como:
+1 s y; =1
flyi) = . (2.6)
-1 s y;=0

= 7 es un factor de normalizacién elegido de manera que Dy1q cumpla
con la propiedad mostrada en la Ecuacion 2.5

La salida de AdaBoost es una hipotesis H que determina si un objeto O con
vector de caracteristicas X, pertenece a la clase positiva o a la negativa, esto
es, el valor de H(X) es +1, si X pertenece a la clase positiva, y es —1 si
pertenece a la clase negativa.
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Algoritmo 2.1. Pseudocodigo de AdaBoost.

Entrada: M A (n es el namero de objetos en M A)

1: parat=1,...,n hacer

2 Dl(l) = %

3: fin para

4: para k =1,..., K hacer

5: Usando la distribucién Dy, entrenar a los clasificadores débiles.

6 Obtener las hipotesis débiles hy.

7 para todo h; hacer

8 para:=1,...,n hacer

9: e =Priwp, [he(Xi) # f(vi)]

10: fin para

11: fin para

12: Seleccionar hg tal que su error € sea menor.

13: ap = %ln(l;f’“ ).

14: para ¢ = 1,...,n: hacer

15: Dy (i) = Dy, (4) EXP(—C‘ékkf(yi)hk(Xi))

16: fin para

17: Construir hipo6tesis fuerte:
K

18: H(Xz) = sign( akhk(X))

19: fin para =

El algoritmo AdaBoost comienza seleccionando al clasificador débil con
més objetos clasificados correctamente, en la siguiente iteracién selecciona
a aquel clasificador que mejor clasifique a los objetos que el anterior hizo
incorrectamente. Continuando de esta manera se construye un clasificador
fuerte. Es importante notar que AdaBoost asigna en cada iteracion un peso
mayor a los objetos que no han sido correctamente clasificados en la iteraciéon
anterior, esto con el propésito de que los errores sean mayores para los cla-
sificadores débiles que los clasifiquen de manera incorrecta, lo cual se ilustra
con el Ejemplo 2.3.

Ejemplo 2.3. Considerar una matriz de aprendizaje que contiene 5 puntos
de clase positiva y 5 de clase negativa. En la figura 2.2 se muestran cuatro
clasificadores débiles que tienen como hipotesis que los puntos en el area azul
son de clase positiva y el resto de clase negativa.
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h1 h2 hs ha

Figura 2.2: Hipoétesis de 4 clasificificadores débiles.

En cada iteracion AdaBoost selecciona al mejor clasificador, tal como se
muestra en Figura 2.3. En la iteracién k=1 tanto hi,hs v hs son los que come-
ten menos errores, pero selecciona al primero, es decir, a h;. En la siguiente
iteraciéon k=2 debe seleccionar a aquel que mejor clasifique, considerando
que los puntos que h; no clasificé correctamente tienen mayor peso, de este
modo AdaBoost selecciona a hy. En la ultima iteracién solo puede elegir en-
tre h3 y hg, dado que hg tiene menor error, es seleccionado. En la Figura 2.4
se muestra el clasificador fuerte construido por AdaBoost, donde se puede
apreciar que su hipétesis no comete ningin error.

h1 h2 hs

+ + +
+ 4+ + + +0
A + - ® -
+ + @ : :

k=1 k=2 k=3

Figura 2.3: Hipotesis de los clasificadores de la Figura 2.2 seleccionadas por Ada-
Boost en la iteracion k=1, k =2y k = 3.
h1 h2 hs

H=signo().4+ 06t W F0.9T )= g ’ T

Figura 2.4: Hipotesis del clasificador fuerte contruido por AdaBoost a partir de
los clasificadores débiles de la Figura 2.2.

2.5. Trabajo relacionado

En problemas de clasificacién supervisada, desde finales de la década de
los 90’s se presenta la idea de trabajar con las caracteristicas de los objetos
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por clase especifica. En |Baggenstoss, 1998, Baggenstoss, 1999] se plantea
que la tarea de estimar las funciones de densidad de probabilidad (fdp) pa-
ra un clasificador bayesiano se facilita al considerar cada fdp para valores
especificos de cada una de las clases en vez de para todas.

La seleccion de caracteristicas por clase esta fuertemente ligada al uso de
un clasificador particular, por ejemplo, en [A. et al., 2013] proponen utilizar
una red hiperesferas. Cada una de ellas tiene como centro a un objeto de M A
-seleccionado aleatoriamente- con radio igual a la distancia entre el objeto
centro y el mas lejano que cumpla con la condicién de que la mayoria de
objetos dentro de ella sean de la misma clase que la del centro. Ademas,
una esfera tiene asociada un subconjunto de caracteristicas seleccionadas
por clase -de acuerdo a la clase de su centro-, elegidas de acuerdo a su indice
de separabilidad. Se selecciona el subconjunto de caracteristicas con mayor
indice de separabilidad, este se calcula dividiendo la media de las distancias
interclase entre las intraclase de los objetos dentro de la esfera. La clase de un
nuevo objeto se determina de dos posibles maneras, la primera es asignarle
la clase de la hiperesfera que lo contenga y la segunda sélo ocurre cuando
ninguna hiperesfera lo contiene, asigndndole la misma clase del objeto méas
cercano.

En [Pineda-Bautista et al., 2011| se propone un esquema de seleccion de
caracteristicas por clase en el que se puede utilizar cualquier clasificador. El
esquema, consiste en cuatro etapas: binarizacién de clases, balanceo de cla-
ses, seleccion de caracteristicas por clase y clasificacion (ver Figura 2.5). Esta
iltima etapa no forma parte de la seleccién de caracteristicas, sin embargo,
los autores la definen para mostrar la ventaja de la selecciéon de caracte-
risticas por clase utilizando clasificadores convencionales que sélo utilizan
un conjunto de caracteristicas. A continuacion se describen cada una de las
etapas:

Binarizacion de clases. En esta etapa se utiliza la binarizacién una clase
contra todas propuesta en [ref|, donde el problema de clasificaciéon de m
clases es dividido en m problemas de dos clases. Esto es, para cada clase
! / m
¢i,con @ = 1,...,m un problema binario (¢;,¢;) es creado, donde ¢; = |J ¢;
j=1
y j # i (ver Figura 2.6).

Balanceo de clases. Al utilizar la binarizaciéon una clase contra todas, los

problemas binarios que se generan podrian estar desbalanceados. Esto es, en
. . ’ . .

el problema binario (¢, ¢;), el nimero de objetos ¢; puede resultar menor que
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Seleccién de

Binarazacién Balanceo vt L
de clases |:> de clases caracteteristicas Clasificacion
por clase

Figura 2.5: Etapas en el esquema de seleccion de caracteristicas por clase pro-
puesto en [Pineda-Bautista et al., 2011]

el de los de la clase ©;. Para solucionar este problema los autores proponen

realizar sobremuestreo repitiendo objetos de ¢; hasta alcanzar el balance, es
. /

decir, | ¢; |[=| ¢; |.

Seleccidon de caracteristicas por clase. Esta etapa consiste en selec-
cionar las caracteristicas de cada problema binario, esto mediante la utili-
zacion de selectores de caracteristicas tradicionales. Al realizar esta tarea,
las caracteristicas seleccionadas para el problema (c;, ci) corresponden a las
caracteristicas para la clase ¢;.

Clasificacion. Una vez seleccionadas las caracteristicas para cada una de
las clases, se debe determinar un clasificador e;, el cual tendrd como muestra
de aprendizaje a aquella que corresponde al problema original de m clases,
pero considerando para cada objeto, iinicamente las caracteristicas asociadas
a la i-ésima clase. Dado un nuevo objeto Opew, cada clasificador e; le asigna
una clase a dicho objeto, para finalmente determinar a qué clase pertenece
Onew, los autores proponen una regla de decision. Esta considera dos casos:
el i-ésimo clasificador e; le asigna a Oy la clase ¢;, para cualquier ¢ < m ;no
existe clasificador e; tal que le asigne a Opeq la clase ¢;. En el primer caso,
se le asigna a Onpew la clase ¢;, en caso de empate se le asigna la mayoria de
votos, si el empate contintia entonces se le asigna aquella clase -involucrada
en el empate- con mayor nimero de objetos. El segundo caso, asigna a Opey
la clase con mayoria de votos, si este contintia le asigna la clase -también
involucrada en el empate- con mayor niimero de objetos. En la Figura 2.7 se
muestra el proceso a seguir en esta etapa.
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Problema original
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Problema binario 1

Problema binario 2

Problema binario 3

Figura 2.6: Ejemplo de una clase contra todas para un problema de clasificacion

supervisada de tres clases.

Oncw = (Xl ,XZ,...,Xn)

El clasificador e: tnicamente
considera a las caracteristicas
seleccionadas para la clase ci.

A

Y

Oncw = (Xl ,X2,...,Xn)

El clasificador e: tnicamente

seleccionadas para la clase ci.

<&

considera a las caracteristicas

Y

Regla de decision:

Si

Si no

ei da como salida ci, entonces
asignarle ci @ Onew. Si hay un
empate, asignar a Onew la clase
de acuerdo a la mayoria de
votos. Si el empate continta
entonces asignar la clase con
mayoria de objetos.

la clase de Onew es asignada
por mayoria de votos. Si hay
un empate, entonces asignar la
clase con mayoria de objetos.

Figura 2.7: Proceso de clasificacion propuesto en [Pineda-Bautista et al., 2011]
utilizando seleccion de caracteristicas por clase.




Capitulo 3

AlVot con un sistema de
conjuntos de apoyo por clase

En este capitulo se define AlVot PC, incluyendo un apartado para definir
un algoritmo basado en AlVot PC el cual utiliza a los testores por clase como
sistemas de conjuntos de apoyo. En otro apartado se explica la manera de
utilizar AdaBoost para seleccionar a los testores por clase. Por dltimo, se
incluye una seccién donde se define la manera en que se obtienen los testores
por clase a partir de los criterios de comparacién propuestos.

3.1. AlVot PC

En la Seccion 2.1 se describié AlVot clésico, el cual requiere de fijar 6
parametros para definir un algoritmo. A diferencia de AlVot Clésico, AlVot
PC considera un sistema de conjuntos de apoyo para cada una de las clases,
por esta razon es necesario realizar ajustes a Alvot clasico. Para definir las
estapas de AlVot PC se debe tomar en cuenta la clase complemento de
cada una de las clases originales, es decir, se binarizan las clases mediante el
método una clase contra todas descrito en la Seccion 2.5 (ver Figura 2.6).

A diferencia de AlVot clasico, AlVot PC considera 7 que para definirlas
se utiliza la notacion:

= A. Algoritmo basado en AlVot PC.
] Qf‘. Sistema de conjuntos de apoyo de A de la i-ésima clase.

= n. Nimero de caracteristicas que describen a los objetos en M A.

29
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R = {x1,x9,...,x,}. Conjunto de caracteristicas que describe a los
objetos en M A.

» Q) = {x,,...,z5}. k-ésimo conjunto de apoyo de la i-ésima clase, donde
1§p§n,1§s§n,Q;‘€gRyQ§§eQ{‘.

» X;. Vector de descripcion total del objeto O;, de acuerdo a las carac-
teristicas en R.

] X]kl Vector de descripcion parcial del objeto O;, de acuerdo a las
caracteristicas en el conjunto de apoyo Qi

. :L’g,. Valor de la caracteristica x, € R del objeto O;.
= m. Numero de clases en M A.
» C ={c1,...,cm}. Conjunto de valores para las clases.

/! ’ !/ -
» C" ={¢,..., ¢, ). Conjunto de valores para las clases generadas en la
binarizacién de M A.

= y;. Valor de la clase del objeto O;, y; € C.
Las 7 etapas se describen de la siguiente manera:

1. Sistema de conjuntos de apoyo para una clase especifica. Se
espera que las caracteristicas en cada conjunto de apoyo sean seleccio-
nadas de manera que diferencien a la objetos de clase c; y los de c;».
Ejemplo:

= Todos los subconjuntos de R con cardinal fijo k, donde k es un
parametro definido por el usuario.

2. Funciéon de semejanza parcial. Esta funciéon estd definida de la
misma forma que en AlVot Clasico.
Ejemplo:

. B(Xikq,qu) =z, € Qf|2} = 23}|. El nimero de caracteristicas
en que los objetos O; y Oj; coinciden.

3. Funcién de evaluacion parcial por fila para un conjunto de
apoyo fijo. Esta funcion estd definida de la misma forma que en
AlVot Clasico.

Ejemplo:
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- qu(qu,ngw) = P(QZ)B(qu7ngw), donde p(Q2}) es el peso

1
asociado al conjunto de apoyo.

4. Funciéon de evaluacién parcial por clase y su complemento
para un conjunto de apoyo fijo. FEl objetivo de esta funcién es de-
terminar qué tan parecido es Opey a los objetos de una clase especifica
¢; y a los de su complementno c;-.
Ejemplo:

. ny _ .
. Fi(onew) = % Z:ll"kj (Xikj,Xﬁéw), donde 7 varia en los objetos
1=
de la clase ¢; y n; es la cantidad de objetos de la misma.
- ny _ .
. ij(Onew) = ni, Zlej(XfJ,Xﬁéw), donde ¢ varia en los objetos
J 1=
de la clase c;- y n; es la cantidad de objetos de la misma.

5. Funciéon de evaluaciéon total por clase y su complemplemento
para un sistema de conjuntos de apoyo especifico. Esta funcién
define la manera en que se totaliza, para una clase y su complemen-
to, las evaluaciones parciales en términos del sistema de conjuntos de

apoyo Qj‘.
Ejemplo:
] (I)j(onew) = \Q1A| E Fi(onew)-
7 olead
] @;(Onew) = \91{4| Z ij(Onew)'
7 olead

6. Funcion de evaluacion total por clase para un sistema de con-
juntos de apoyo especifico. Mediante esta funcion se determina el
valor de pertenencia de Oye a la clase ¢j. La funcion contempla los
valores @;(Opew) ¥ @;(Onew).

Ejemplo:
- )\j(Onew) = (I)j(Onew) - @/‘<Onew)

J

7. Regla de solucion. Esta regla se define igual que en AlVot Clasico.
Ejemplo:

= Asignar a Opey la clase ¢; tal que A\j(Onew) > Aj(Opew) para todo
j=1,...my j#1, esto es, se asigna a Opeyp la clage con mayor
parecido.



32CAPITULO 3. ALVOT CON UN SISTEMA DE CONJUNTOS DE APOYO POR CLASE

Sistemas de conjuntos de apoyo:
Sistema de conjuntos de Sistema de conjuntos de Sistema de conjuntos de
apoyo para la clase ci: apoyo para la clase c2: apoyo para la clase cs:

Q1= {Q, %, Q, Qs } Qb={Q,Q } Q5= { Q1 Qs Qs )

Ti(Onew) | T7' (Onew)
[3(One) | T3 (Onew)
[3(One) | T3 (Onew)
[i(Onew) | T4 (Onew)

F%(OHCV\’) Fl’z (OHCW)
F%(OHCV\’) FZ’Z (OHCW)

F%(Onew) Fl’ 3 (Onew)
F%(Onew) FZ’ 3 (Onew)
[3(Onew) | T35 (Ouew)

——————————————————————————————————

MOw) | MO | AMOw) |

Regla de decision:

La clase de Onew €5 ¢i i Ai(Onew) €s mayor que Ai(Onew) para todo j#i.

Figura 3.1: Ejemplo para clasificar O, mediante un algoritmo A basado en
AlVot PC para un problema de 3 clases con 4, 2 y 3 conjuntos de apoyo en las
clases c¢1,co y c3 respectivamente.

Para facilitar la comprensiéon del modelo propuesto, en la Figura 3.1 se
presenta un ejemplo de un algoritmo basado en AlVot PC para un problema
de 3 clases donde se aprecia que cada clase tiene un sistema de conjuntos
apoyo (24104 y Q4). Para cada clase, todo conjunto de apoyo vota por
el parecido a su clase asociada y con la clase complemento. Por ejemplo,
I3 (Onew) ¥ F/13 (Onew) representan el parecido de Oy a los objetos de clase
c3 y su clase complemento c;) respectivamente de acuerdo al conjunto de
apoyo 3. Los valores ®3(Opew) ¥ @;(Onew representan la totalizacion de
los votos de Q3,093 v O3, es decir, del sistema de conjuntos de apoyo Qg‘. En
Aj(Onew) se representa el parecido final de Opey a los objetos de clase cs,
este valor no toma en cuenta unicamente a P3(Opey ) sino también a @é(Onew
porque por ejemplo, si P3(Opey) tiene un valor muy alto, quiere decir que
Onew €s muy parecido a la clase cg y seria de espererarse que (I)gg(onew)
tenga un valor muy bajo, si esto ocurre aumenta la prosibilidad de que Opeq
pertenezca a la clase c3. Por tltimo se decide la clase de O, con la clase
asociada al ®;(Opey) con mayor valor.
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3.2. Algoritmo basado en AlVot PC

AlVot PC es un modelo que permite la construccion de algoritmos de
clasificaciéon supervizada. A continuacion se propone como definir cada una
de sus etapas:

1. Sistema de conjuntos de apoyo para una clase especifica.
= Qj‘ =Testores tipicos para la clase c;.
2. Funcién de semejanza parcial.

ke -k ke -k
] ﬁ(Xiq,qu) =1 —HEOM(X.q,qu)

7

donde:
kg +k .
= HEOM(X;", X;") = > d(xh, xp)?
z,eQ]
‘ 1 ‘ st :c;) \ :z% es faltante
= d(z, r)) = overlap(x;,xf,) st T, esnumerica
rn_dif (2}, 1) st x, esnominal

S R |
0 st T, =1

1 en otro caso.

overlap(m;, m{,) = {

: i od |2 —a3|
rn_dsz(xp,xp) = rango(zp)

» rango(z,) = max(xp) — min(xp)

Para construir un algoritmo A basado en AlVot PC, se deben determi-
nar las etapas descritas a continuacion:

3. Funcion de evaluacion parcial por fila para un conjunto de
apoyo fijo.
. ij<Xik7Xkew) - 5(szvXk )

n new

4. Funcién de evaluacién parcial por clase y su complemento
para un conjunto de apoyo fijo.
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) 5 ) )
» T (Onew) = % > Ty, (Xikj,Xﬁéw), donde ¢ varia en los 5 objetos
i=1
de la clase c¢; mas similares a Opew respecto a ch
'j 1 k;
u Fk (Onew) =5 Z:le] (Xijv
1=

/ . . . ]
de la clase ¢; més similares a Opew respecto a ch

X,]féw), donde ¢ varia en los 5 objetos

5. Funcién de evaluacion total por clase y su complemplemento
para un sistema de conjuntos de apoyo especifico.

] @j(onew) = \QlA| E Fi(onew).

J J A
QkGQj

] (I);-(Onew) = \QIA| Z Fk:.j(Onew)'

J J A
Q] eq

6. Funciéon de evaluacion total por clase para un sistema de con-
juntos de apoyo especifico \;(Opey)-

* Aj(Onew) = 2;(Onew) + (1 — (I’;‘(Onew))
7. Regla de solucidn.

» Asignar a Opew la clase ¢; tal que A\j(Opew) > Aj(Onew)) para
todo j = 1,....m y j # i, esto es, se asigna a Opey la clase con
mayor paracido.

Continuando con la notacién descrita en este capitulo, al definir de esta
forma las etapas de AlVot PC, los pasos a seguir para clasificar un nuevo
objeto Opew se describen en el Algoritmo 3.1.

Algoritmo 3.1. Pseudocodigo del algoritmo propuesto basado en AlVot
PC.

Entrada: Oje,MA

1: para todo c¢; en M A hacer

2: (I)i(onew) = q);(Onew) =0
Q4 = obtenerTestores Tipicos(M Abin(i))
para todo Q; en Qf‘ hacer

para todo Oy en M Abin(i) hacer
si yr = c¢; entonces
voto(i)(j)(k) = 1 — HOEM (Onew, Oy,)
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8: si no
: votd' (i)(j)(k) =1 — HOEM (Onew, Og)
10: fin si
11: fin para
12: (Onew) obtenerPromedioDeLos5Mayores(voto(i)(j))
13: Z(Onew) = btenerPromedzoDeL055May0res(voto (1)(4))
14: (Onew) = z( new) + F (Onew)
15: (Onew) = ( new) + F '(Onew)
16: fin para

17: D, (Opew) = q)i(Onew)/|Qf‘|

18: (I);(Onew) - (I);( )/’QA’

19: Ai(Onew) = (I)l(On ) + (1 — (I) (Onew))
20: fin para

21: win =argmaz (A;(Onew)) parai=1,...,m
22: retornar cyi,

3.3. Algoritmo basado en PC con AdaBoost como
selector de testores por clase

En la Seccion 2.4 se describi6 el algoritmo de AdaBoost. En el contexto
de este proyeto, el proposito de utilizar AdaBoost es seleccionar y ponderar
los testores por clase en cada sistema de conjuntos de apoyo del algoritmo
propuesto basado en AlVot PC. Para realizar dicha tarea se deben considerar
los m problemas binarios generados al aplicar el método una clase contra
todas a M A, ademas de un algoritmo A basado en AlVot clasico analogo al
propuesto en la Seccién 3.2.

Recordar que los testores por clase de una clase ¢;, permiten diferenciar
a los objetos en dicha clase respecto a los de su clase complemento cﬁ Cada
clasificador débil en AdaBoost es el algoritmo A que considera a un tnico
testor por clase como sistema de conjuntos de apoyo y las clases positiva y
negativa, corresponden a ¢; y c§ respectivamente. A manera de ejemplo, si
la clase ¢; tiene 6 testores, entonces se tiene la misma cantidad de instancias
de A, denotadas como Aq,..., Ag, cada una con un testor asociado.

Bajo este contexto y continuando con el ejemplo, al ejecutar AdaBoost,
el resultado es una combinacién lineal de un subconjunto de las instancias
de A, esto es, a;A; + ... + a;A;. Si dicha combinacién lineal esta formada
inicamente por 3 de las 6 instancias de A, entonces quiere decir que el
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resto resultan innecesarias. Dado que cada A; en la combinacion lineal tiene
asociado un testor y un peso, se propone eliminar del sistema de conjunto
de apoyo a los testores que AdaBoost no considera.

Es importante notar que cada instancia de A seleccionada por AdaBoost
tiene un peso « asociado, se propone utilizar dicho peso al totalizar los
votos del nuevo sistema de conjuntos de apoyo, esto es para ponderar cada
conjunto de apoyo. Cuado se seleccionan y ponderan los testores por clase de
un sistema de conjuntos de apoyo, se define un nuevo algoritmo basado en
AlVot PC que a diferencia del propuesto en la seccién anterior, se modifica
inicamente la etapa 1 y 5 descritas a continuacién:

1. Sistema de conjuntos de apoyo para una clase especifica.
° Qf =Testores tipicos para la clase c¢; seleccionados por AdaBoost.

5. Funcién de evaluacion total por clase y su complemplemento
para un sistema de conjuntos de apoyo especifico.

L4 (I)j(Onew): 51 E akri(onew)

;I A
A leer

1=

o O;(Onew) = = X ol (Onew)

donde «; es el peso asociado al conjunto de apoyo Qf asignado por
AdaBoost v s es el nimero de conjuntos de apoyo en Qf.

Se muestra en el Algoritmo 3.2 el pseudocodifo de redefinir de esta ma-
nera las etapas de AlVot PC, donde se aprecian dos diferencias principales
respecto al Algoritmo 3.1; en la linea 5 seleccionan los testores al llamar a
AdaBoost y que las lineas 15 y 16 se utiliza el peso asignado por AdaBoost
para contabilizar el voto de cada testor, como resultado, en las lineas 18 y
19 se obtiene el promedio ponderado de los votos de cada testor.

Algoritmo 3.2. Pseudocodigo del algoritmo propuesto basado en AlVot PC
que utiliza AdaBoost para seleccionar a los sistemas de conjuntos de apoyo.

Entrada: O, MA
1: para todo ¢; en M A hacer
2: (I)i(Onew) = q);(Onew) =0
3: Q4 = obtenerTestores Tipicos(M Abin(i))
4: Q4 = seleccionar TestoresConAdaBoost (M Abin(i))
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para todo Q; en QA hacer
para todo Oy en M Abin(i) hacer
si yr =c; entonces
voto(i)(j)(k) =1 — HOEM (Onew, Oy,)
si no
voto'(i)(4)(k) = 1 — HOEM (Onew, Oy,)
fin si
fin para
J(Onew) = obtenerPromedioDeLos5Mayores(voto(i)(j))
;Z(Onew) = obtenerPromedioDeLos5Mayores(voto' (i)(7))
(Onew> = 043‘ * (I)i(onew) + Fé‘(onew)
(Onew) = Oéé' * (I);(Onew) + F;‘i(onew)
fin para

(I)f(Onew) = (I)f( )/|QA’

q’z’(Onew) = Q)i( )/|Q§4|

A7L(Onew) = q)i<0new) + (]— - (I);(Onew))
: fin para
win =argmaz (Ni(Onew)) parai=1,...,m

: retornar cyn

Generalizando la idea para cualquier algoritmo basado en AlVot PC, lo

que se propone es seleccionar y ponderar los conjuntos de apoyo en cada
sistema, que, en el contexto del algoritmo propuesto son los testores por
clase. En adelante, cuando se utilice AdaBoost con este proposito en AlVot
PC se denota concatenando el signo "+", es decir, AlVot PC+.

3.4. Criterios de comparaciéon para la obtencién de

testores

Como se ha mencionado, los algorimos mas eficientes para encontrar los

testores asociados a una M A, reciben como parametro una matriz binaria
de comparacién llamada MC -que puede ser de diferencias, llamada M D-.
Para obtener M D se comparan -caracteristica a caracteristica- cada par de
objetos de distinta clase en M A. La caracteristica xj del objeto O, puede
tener un valor nominal, numeérico o incluso ser ausente, esto debe tomarse
en cuenta para definir los criterios de comparaciéon que permitan determinar
si dos valores de xj, se consideran iguales o diferentes.

Al comparar los valores xj y x, si alguno de ellos 0 ambos son faltantes,
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es decir, no se conoce su valor, entonces se asume que son diferentes. Cuando
xj, 86lo puede tomar valores nominales, basta con determinar si son iguales
o no. A diferecia de comparar valores faltantes o nominales, el caso en que
xy, toma valores en un intervalo numeérico no es tan trivial, por ejemplo, la
estatura dada en metros de una muestra de mujeres adultas en el intervalo
[1.42,1.85] € R ;Se considera igual o diferente 1.65 de 1.667 y ;1.50 de 1.827

Dada una caracteristica x; en M A que toma valores numéricos, es de
esperarse que dichos valores sean similares para objetos que pertenecen a la
misma clase y aquellos valores que provienen de distintas clases sean muy
diferentes. Bajo esta idea, al definir la Ecuacién [3.1] como funcién de com-
paraciéon entre los valores wﬁ y T}, se espera que esta tome valores cercanos
a cero si O, y Os son de la misma clase y cercanos a uno si no lo son.

| [}, — |
rn_dif f(ah,a}) = —2——— (3.1)
rango(zp)

Al comparar todos los posibles valores de xp de una M A con m clases,
se obtiene un conjunto de valores que se propone se agrupen de acuerdo
a las clases, esto es, si xﬁ y aj, provienen de objetos de las clases ¢; y c¢;
respectivamente (con 7 < j), entonces, rn_diff(xﬁ,xi) pertenece a D;;.
Como resultado de dicho agrupamiento se tienen n = M grupos de
valores. Cada D;; se asume tienen una distribucién normal con media f;;
y desviacioén estandar o;;. En la Figura 3.2 se muestra dicho agrupamiento
para m = 3.

Una vez que se conocen las medias y desviaciones estandar de cada D;;,
se puede binarizar el resultado de rn_dif f(«},x;) con el objetivo de de-
terminar si xz y x; se consideran diferentes o iguales. La propuesta para
dicha binarizacién consiste en 3 pasos, el primero es asignar a r el resultado
de evaluar rn_dif f (xZ, x7), después se calculan las probabilidades de haber
sido generadas por las distribuciones de D;;, Gnicamente de las clases que
provienen los valores xi y zi. Por ejemplo, si xz,; proviene de un objeto de
la clase c3 y zf de la clase c3, entonces se calculan las probabilidades de
haber sido generadas por las distribuciones de Da22,D33 y Das, v por ultimo
se consideran iguales si la mayor probabilidad es de D2y o D33 y diferentes
si es de Da3, tal como se ilustra en la Figura 3.3.

Con esta propuesta para binarizar el resultado de rn_dif f(z},z3), se
puede definir un criterio de comparaciéon boleano para comparar caracteris-
ticas numéricas.

A continuacién se listan los criterios de comparaciéon que permiten obte-

ner M D:
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Valores de la caracteristica x Distancias entre Iva'lores
en MA de una caracteristica x

Intraclase
N(p'll,s 11) N(H2252,) N(uaa,s 33)
D11
Interclase

Calcular las distancias
entre los valores de x y N(py251,) N(k13513) N(Ks3 5 53)

clases. 12 13 23

Figura 3.2: Esquema del calculo de las distribuciones normales al comparar valores
de una caracteristica numeérica z

Paso 1: 1 = rn_dif fi(xfi, x})

AN ANNYA

N(p3.623) N(p,65)) N(s3.033)

| ¢P23(1%) | | ©22(1) | | ¢©33(1%) |

Paso 3: |Asignar 1si @y3(r;) es mayor que @z, (7y)
y @33(7), 0 en caso contrario.

Figura 3.3: Ejemplo de los pasos para definir un criterio de comparaciéon booleano
para la la caracteristica numérica xj
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» Si z;, es nominal. ¢y (2}, 2) =

» Sixzj, es numérica. ¢y (a8, z}) =

donde r, = rn_dif f(af, x3).

S =

S =

PP s

st xy, o xj son faltantes
PP s

s Xy, # T},

en otro caso.

r P s
S X, 0 Ty, SON faltantes

st pij(TE) > rw(re) 1<jyt=w
en otro caso.



Capitulo 4

Pruebas y resultados

En esta seccién se presentan las pruebas realizadas para evaluar la can-
tidad de caracteristicas utilizadas por los algoritmos propuestos respecto a
su analogo basado en AlVot clasico, ademas de las pruebas para evaluar
su desempefio de clasificacién que incluye comparaciones respecto a otros
algoritmos utilizados frecuentemente en la literatura.

Tanto para evaluar la cantidad de caracteristicas como el desempefio en
la clasificacién, se realizé un sistema que implementa los algoritmos pro-
puestos y su andgo basado en AlVot clasico (ver Apéndice 5). El sistema se
utiliz6 para efectuar pruebas experimentales con diversos conjuntos de datos
de la Universidad de California Irvin disponibles en UCI Machine Learning
[Frank and Asuncion, 2010], los cuales se describen brevemente en la Tabla
4.1.

Cuadro 4.1: Descripcién de los conjuntos de datos utilizados en las pruebas.

Conjunto ~ Numero de Namero  Nimero Tipo de ;Datos
de datos  caracteristicas de clases de objetos caracteristicas faltantes?
Z.00 16 7 101 Nominales No
Wine 13 3 178 Numéricas No
Iris 4 3 150 Numéricas No
Yeast 8 10 1484 Numeéricas No
Vote 16 2 435 Nominales Si

Diabetes 8 2 768 Numéricas No
Credit 20 2 1000 Mezcladas No

Glass 9 6 214 Numéricas No
Vehicle 18 4 846 Numéricas No
Anneal 38 5 898 Mezcladas Si

41
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Para cada conjunto se realizé validacién cruzada estratificada con 10
pliegues. Dicha técnica divide cada conjunto en 10 partes iguales, clasifica
en el paso ¢ la t—ésima parte y utiliza el resto como muestra de aprendizaje
para ¢ =1,...,10.

4.1. Cantidad de caracteristicas

Anteriormente se ha hecho mensiéon de que al definir un tnico sistema
de conjuntos de apoyo para todas las clases (como en AlVot cléasico), pue-
den existir caracteristicas innecesarias para distinguir objetos de una clase
especifica. Por esta razoén se espera que los algoritmos propuestos basados
en AlVot PC y AlVot PC (con un sistema de conjuntos de apoyo para cada
clase) utilicen menos caracteristicas que su analago basado en AlVot clasico.
En la Figura 4.1 se muestran los resultados de realizar validacion cruzada
con 10 folds en cada conjunto de datos y se reporta la moda del niamero de
caracteristicas utilizadas por los conjuntos de apoyo. Es importante notar
que AlVot unicamente tiene un sistema de conjuntos de apoyo para todas
las clases y por lo tanto la moda del ntimero de caracteristicas utilizadas en
cada clase es la misma.

Los resultados revelan que los algoritmos propuestos, en cada conjunto
de datos de mas de 2 clases, existe al menos una clase de objetos que son
diferenciables del resto al describirlos con menos caracteristicas que las de-
finidas por el algoritmo basado en AlVot clasico. Por ejemplo, en la clase
c1 del conjunto de datos Zoo (ver Figura a) 4.1 ), el algoritmo basado en
AlVot clasico utiliza 8 caracteriscas y los basados en AlVot PC y AlVot PC+
utilizan 6 y 4 respectivamente.

En el caso de problemas de dos clases, era de esperarse que los algoritmos
basados en AlVot clasico y AlVot PC utilizaran el mismo ntimero de carac-
teristicas, ya que al realizar la binarizacién de las clases con la técnica una
clase contra todas, el resultado son dos problemas binarios equivalantes al
original y si los conjuntos de apoyo son calculados de la misma manera, estos
tendran los mismos conjuntos de apoyo. Sin embargo, el algoritmo basado
en AlVot PC+ permite seleccionar conjuntos de apoyo distintos para ambas
clases, que en los resultados de la Figura e),f) y g) 4.1 , la moda del nimero
de caracterfscas se manetiene.
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Figura 4.1: Moda de la cantidad de caracteristicas utilizadas por los conjuntos de
apoyo en los algoritmos propuestos basados en AlVot PC, AlVot PC+ y su analago

basado en AlVot clasico.
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4.2. Desempeno de clasificacion

El objetivo de comparar el desempeno de clasificacién de los algoritmos
propuestos con su andlogo basado en AlVot clasico es verificar que realmen-
te existe una diferencia significativa al utilizar un sistema de conjuntos de
apoyo para cada clase y no uno para todas. Ademas, es importante que los
algoritmos propuestos sean comparados con otros usados frecuentemente en
la literatura, con el objetivo de definir su competividad. En ambas compara-
ciones se reporta el promedio del porcentaje de clasificacion al relizar 5 veces
validacién cruzada con 10 pliegues.

4.2.1. Comparaciéon con AlVot clasico.

En la Tabla 4.2 se muestran los resultados de realizar el proceso de eva-
luacion descrito al inicio de esta seccion para los algoritmos basados en AlVot
PC, AlVot PC+ y de su andlogo AlVot cldsico. Se muestran remarcados los
porcentajes de clasificacién méas altos para cada conjunto de datos. Es impor-
tante notar que las columnas AlVot PC y AlVot PC+ hacen referecia a los
algoritmos propuestos y no a los modelos, de igual manera para el algoritmo
analogo basado en AlVot cléasico.

Cuadro 4.2: Promedio del porcenteje de clasificacion al evaluar los algoritmos
propuestos basados en AlVot PC, AlVot PC+ y su analago basado en AlVot clésico.

Conjunto  AlVot clasico AlVot PC  AlVot PC+

de datos (%) (%) (%)
Zo0 93.861 94.059 96.238
Wine 97.303 97.865 97.753
Iris 95.467 95.733 95.733
Yeast 59.582 59.070 99.057
Vote 93.885 93.885 94.713
Diabetes 73.542 73.542 73.542
Credit 71.900 71.900 71.880
Glass 69.092 70.364 70.497
Vehicle 70.501 70.968 70.968
Anneal 97.884 98.018 98.151

Para deteriminar si existe diferencia significativa en los resultados de
las comlumnas AlVot clasico, AlVot PC y AlVot PC+, se hace uso de una
prueba de significancia estadistica conocida como Wilcozon Signed-Ranks
test (WSR) debido a que permite la comparacion de dos o mas clasificadores
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sobre multiples conjuntos de datos [Demsar, 2006]. Las pruebas se realizaron
con un nivel de significacia de 0.1 y al comparar AlVot clasico con AlVot PC,
revelan que a pesar de que este Gltmo Gnicamente tiene un menor porcentaje
de clasificacion que AlVot clasico con el conjunto de datos Yeast, la diferencia
no se considera significativa. Sin embargo, al comparar AlVot PC+ contra
AlVot clésico, si existe diferencia significativa a favor de AlVot PC+. Con
esto, se puede afirmar con un nivel de confianza del 90 % que al repetir esta
misma prueba con otros conjuntos de datos, AlVot PC+ tendra un mejor
desempeno de clasificacion que AlVot clésico.

A simple vista, los porcentajes de clasificacion obtenidos por AlVot PC+
pueden parecer muy cercanos a los de AlVot clasico, por esta razén es impor-
tante mencionar que dependiendo del problema de clasificacién por resolver,
es el impacto de un pequeno o gran incremento en el porcentaje de clasifi-
cacion. Por ejemplo, en problemas en que la integridad humana esta de por
medio, tales como el clasificar a una persona como enferma o no, culpable o
inocente, rechazada o aceptada, etc., el incremento de un punto porcentual
implica gran impacto.

4.2.2. Comparaciéon con otros algoritmos de la literatura.

Al evaluar el desempeno de clasificacion de algoritmos ampliamente uti-
lizados en la literatura tales como K-NN, C4.5 y Naive Bayes (NB) y al
compararlos con el desempenio de los algoritmos propuestos, se aprecia en la
Tabla 4.3 que tanto el basado en AlVot PC como en AlVot PC+ son com-
petitivos, ya que ambos, junto con el algoritmo C4.5 obtienen los mejores
porcentajes de clasificacion (remarcados en la tabla).

Es importante mensionar que el desempeno de clasificaciéon de un al-
goritmo en particular, depende en gran medida del problema que se esté
resolviendo. Por ejemplo, en la Tabla 4.3 el algoritmo Naive Bayes tiene los
mejores porcentajes de clasificacion para los conjuntos de datos Diabetes y
C'redit, sin embargo, para los conjuntos Glass, Vehicle y Anneal tiene los méas
bajos porcentajes. Para dar una idea del comportamiento general de los algo-
ritmos evaluados, en la Figura 4.2 se muestra el promedio de los porcentajes
de clasificacién de cada uno de ellos, es decir, los datos de cada columna en la
Tabla 4.3 fueron promediados. La figura se aprecia que el algoritmo basado
en AlVot PC+ tiene el mejor desempeno respecto al resto de clasificadores.
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Cuadro 4.3: Promedio del porcenteje de clasificacion al evaluar los algoritmos K-
NN (con K=3 y K=5), C4.5, Naive Bayes y los propuestos basados en AlVot PC,
AlVot PC+.

Conjunto  3-NN  5-NN C4.5 NB AlVot PC  AlVot PC+

dedatos (%) (%) (%) (%) (%) (%)
700 92475 94.653  92.277  95.050 94.059 96.238
Wine 96.067 96.067 92.809 97.191 97.865 97.753
Iris 95.333 95.733 94.667  95.600 95.733 95.733
Yeast 55.431 56.968  56.226  57.911 59.070 59.057
Vote 93.057 93.241 96.460 90.161 93.885 94.713
Diabetes 72.943 73.698 74.583 75.469 73.542 73.542
Credit 72.340  73.000 70.940 74.700 71.900 71.880
Glass 70.467 66.729  68.505 48.131 70.364 70.497
Vehicle 70.213 70.307 72.908 44.846 70.968 70.968
Anneal 97.305 97.372 98.708 86.548 98.018 98.151

AlVot PC+

AlVot PC

NB

C4.5

Clasificador

Porcentaje de clasificacién
(%)

Figura 4.2: Promedio de los porcentajes de clasificacién al realizar 5 veces valida-
cion cruzada con 10 folds con los algoritmos K-NN (con K=3 y K=5), C4.5, Naive
Bayes y los propuestos basados en AlVot PC, AlVot PC+.



Capitulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo de tesis se modific6 AlVot clasico para considerar un
sistema de conjuntos de apoyo para cada clase, esto con el objetivo de que
cada conjunto de apoyo de una clase especifica, contega las caracteristicas
que perimiten diferenciar a objetos su clase asociada respecto al resto. Al
modelo resultante se le denominé AlVot PC. La hipotesis es que los algorit-
mos basados en el modelo propuesto, mejoran el desempeno de clasificacién
respecto a aquellos basados en el modelo original. Para probar esto de ma-
nera experimental, se propuso un algoritmo basado en AlVot PC que utiliza
a los testores por clase como sistemas de conjuntos de apoyo. Este algoritmo
fué implementado junto con su andlago basado en AlVot clasico y evaluado
con 10 conjuntos de datos. En las pruebas realizadas se mustré que si mejora
el porcentaje de clasificacién aunque no de manera significativa.

Por otra parte, cada conjunto de apoyo puede tener un mayor peso en
la clasificacién de nuevos objetos y si su peso es muy bajo, puede resultar
innecesario, por esta razén se propuso utilizar el algoritmo AdaBoost para
ponderar y seleccionar a cada conjunto apoyo. Cuando los algoritmos utilizan
dicha forma de ponderacion y seleccion, se dice que estan basados en AlVot
PC+, entonces, el algoritmo propuesto fué modificado para estar basado
en AlVot PC+, se implement6 y se evalué su desempeno de clasificacion.
Los resultados también muestran una mejora respecto al desempeno de su
analogo basado en AlVot clasico, pero ahora de manera significativa.

De lo anterior se puede afirmar que considerar un sistema de conjuntos de
apoyo para cada una de las clases en AlVot, permite mejorar el desempernio
en la clasificacién. Esto da indicios de que las caracteristicas innecesarias al
considerar un 1nico sistema, generan ruido en la clasificacién. En las pruebas
experimentales también se evalué la cantidad de caracteriticas utilizadas por
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en los conjuntos de apoyo y los resultados muestran que para problemas de
mas dos clases, los algoritmos propuestos usan menos caracteristicas que los
basados en AlVot clasico.

Una de las principales ventajas de los algoritmos propuestos es que per-
miten trabajar con objetos descritos por caracteristicas numéricas, nominales
o mezcladas, e incluso con datos faltantes. En los resultados de las pruebas
experimentales se aprecia también que ambos algoritmos son competitivos y
pueden resultar una buena alternativa para los clasificadores mas utilizados
en la literatura.

En este proyecto de tesis se utilizaron a los testores tipicos por clase para
definir cada sistema de conjuntos de apoyo, sin embargo, como trabajo futuro
puede definirse otro algoritmo basado en AlVot PC que determine a cada
conjunto de apoyo de otra manera, por ejemplo, utilizando otros selectores
de caracteristicas |Liu and Motoda, 2008] pero considerando los problemas
binarios de aplicar el método una clase contra todas. Al igual, para seleccionar
y ponderar cada conjunto de apoyo se puede probar mediante otras técnicas,
va sea con otra técnica de ensamble de clasificadores o proponiendo una
manera que no implique la intervencion de otro clasificador.



Apéndice A

Sistema que implementa los
algoritmos propuestos

Con el propésito de evaluar el desempeifio de clasificacion de los algorit-
mos propuestos basados en AlVot PC y en AlVot PC+, se implement6 un
sistema que incluye también el algoritmo anélogo basado en AlVot clasico.
El sistema se elabord con el leguaje de programacion Jawva, haciendo uso de
NetBeans IDE [Tulach and Jarda, 2011] y una libreria hecha en Java lla-
mada Weka [Hall et al., 2009], estas aplicaciones cuentan con licencia GNU.
NetBeans IDE es un ambiente de desarrollo integrado para programadores
que proporciona las herramientas necesarias para crear aplicaciones profesio-
nales de escritorio, empresariales, web y moéviles con la plataforma de Java,
asi como con C/C++, PHP, JavaScript y Groovy. Weka tiene implemen-
tados diversos algoritmos para la mineria de datos, incluyendo entre otros
componentes, métodos de clasificacion y clustering, herramientas para el pre-
procesamiento de los datos como lo son filtros para los atributos, ademas de
distintos métodos para la seleccién de caracteristicas.

Para que el sistema desarrollado permita evaluar el desempeno de clasifi-
cacion de los algoritmos propuestos y de aquel basado en AlVot clasico, este
debe debe cumplir con 5 requerimientos listados a continuacién:

RF-1 Seleccionar la muestra de aprendizaje.
RF-2 Seleccionar el clasificador a evaluar.
RF-3 Ajustar la forma de evaluacion.

RF-4 Evaluar el clasificador.

RF-5 Visualizar resultados.
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r N
|£)| Algoritmos de VOTacién con testores como sistema de conjuntos de apoyo. E‘E&

1. Seleccionar la muestra de aprendizaje. | Resultado

]
i RF-1 I
2. Seleccionar el clasificador.

) AlVot PC
® AlVot PC+ @
RF-3

_) AlVot clasico

3. Ajustar la forma de evaluacion. :l

Validacion cruzadacon  [10 | folds.

semilla aleatoria [1]

RF-4

Aceptar |t

Figura A.1: Pasos para definir un criterio de comparacién booleano para la la
caracteristica numérica x.

En la Figura A.1 se presenta la interfaz grafica del sistema enmarcando en
color rojo los ojetos que permiten la ejecuciéon de cada requerimiento.

Para mostrar cémo el sistema evalta el desmperio de clasificacién, a con-
tinuacion se describen los pasos a seguir para evaluar el algoritmo basado en
AlVot PC+ con el conjunto de datos Zoo descrito en la Tabla 4.1 con base
en la interfaz mostrada en la Figura A.1:

Paso 1. Dar clic en el botoén “...” ubicado en el panel “1. Seleccionar muestra de
aprendizaje"desplegandose la ventana para seleccionar el archivo que
contiene los datos del conjunto Zoo.

Paso 2 En el panel “2. Seleccionar clasificador” se selecciona “AlVot PC+".

Paso 3 En el panel “3. Ajustar forma de evaluacion” escribir el nimero de
pliegues y la semilla aleatoria con que se realizara la validacién cruzada,
el default es de 10 y 1 respectivamente.

Paso 4 Dar clic en el boton “Aceptar”.

Paso 5 Visualizar el rusultado de la evaluecién en el area “Resultado”.

En la Figura A.2 se muestra la respuesta del sistema al realizar estos
pasos.



o1

-
|£| Algoritmos de VOTacién con testores como sistema de conjuntos de apoyo.

1. i la de

C:\Users\Dalia\Documents\zoo.arff

| (<]

2. Seleccionar el clasificador.
) Aot PC

) AlVot clasico

3. Ajustar la forma de evaluacion.

Validacién cruzada con @ folds.

]

Semilla aleatoria

{"Aceptar

]

Correctly Classified Instances 99
Incorrectly Classified Instances 2

Kappa statistic 0.9739

Mean absolute error 0.0057
Root mean squared error 0.0752
Relative absolute error 25809 %
Root relative squared error 22.8013%
Total Number of Instances 101

=== Confusion Matrix ===

abcdefg =—-classifiedas
4100000 0| a=mammal
0200000 0| b=nbird
004000 1| c=reptile
0001300 0| d=fish
000040 0]| e=amphibian
000008O0]|f=insect
001000 9| g=invertebrate

98.0198 %
1.9802 %

<]

S ———————————————————————————————————————

Figura A.2: Pasos para definir un criterio de comparacién booleano para la la

caracteristica numérica x.

Es importante mencionar que dado a que se utilizé la libreria Weka, al
seleccionar la muestra de aprendizaje, los datos deben cumplir con el formato

Arff descrito en [Hall et al., 2009].
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