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Capitulo 1

Introduccion

El presente estudio aborda el requerimiento de un trabajo final del Master en Inteligencia Arti-
ficial Avanzada, impartido por la UNED.

El objetivo perseguido con la investigacion realizada, expuesta en las siguientes paginas, ha sido
abordar la creacién de variables “sintéticas” en problemas de clasificacion. Entendiendo una variable
“sintética” como la que se forma a partir de las existentes en un conjunto de datos, mediante la
combinacién de estas y distintos operadores matemaéticos.

El objetivo de la creacién de estas nuevas variables es el de ampliar el espacio de caracteristicas del
problema inicial, bajo la idea de que un aumento en la expresividad de las variables puede redundar
en un mejor aprendizaje del clasificador, y por tanto en unos mejores resultados. Consideramos que el
trabajo viene a profundizar en algunos planteamientos existentes en la bibliografia sobre creacién de
variables, asi como responde a los resultados obtenidos en la practica a la hora de modelar problemas
mediante clasificadores, donde se ha podido comprobar que la creacién de nuevas variables puede
mejorar los resultados.

El objetivo planteado se ha abordado desde la perspectiva de los algoritmos evolutivos, en con-
creto desde el punto de vista de la evoluciéon gramatical, campo en el que casi no existe bibliografia
sobre su uso en el problema planteado.

El trabajo se ha dividido en dos partes:

= La primera parte es una introducciéon al estado del arte en la que se exponen los trabajos
que se han desarrollado en el ambito de la creaciéon y seleccion de variables en general, y
mas concretamente centrados en el entorno de los algoritmos evolutivos y en particular en la

evolucién gramatical. Realizaremos un repaso a las diferentes técnicas de seleccién y creacion



de variables, comprobando que el numero de trabajos es claramente asimétrico, contando con
multitud de investigaciones en el a&mbito de la seleccion de variables y con relativamente pocas
en el campo de la creacién de nuevas variables. Abordaremos estos dos puntos, aunque nuestro
estudio se centra solo en la creaciéon de variables, dado que en ocasiones van emparejados,
puesto que la creacién de variables necesita de una seleccién previa de variables del conjunto

de datos.

= La segunda parte aborda los experimentos realizados para intentar conseguir una metodologia
lo més general posible, que permita abordar el problema de creacién de variable “sintéticas”

en cualquier conjunto de datos y para cualquier clasificador.

Los trabajos realizados en torno a la construccién de variables mediante evoluciéon gramatical

presentan posibilidades de desarrollo en los puntos:

s Identificaciéon de una metodologia clara y transparente y de un sistema de medicién de resul-

tados que aporte validez estadistica.
= Prueba con diferentes tipos de clasificadores.
= Prueba de operadores.

s Comparacién de los resultados usando las nuevas variables creadas frente al conjunto de va-

riables iniciales.
= Manejo de variables continuas y discretas.

= Prueba de funcionamiento de la metodologia en un caso de negocio real.

Hay que destacar que en todo momento se ha buscado demostrar la validez estadistica de los
resultados obtenidos, punto que no se encuentra en algunas de las referencias bibliogréaficas consul-
tadas.

El elevado coste computacional de los experimentos realizados ha impedido, en algunas ocasiones,
lograr una mayor profundidad en el andlisis, no obstante consideramos que se ha realizado un esfuerzo
considerable que permite dar una perspectiva general de las diferentes metodologias propuestas bajo
diferentes condiciones.

La creacion de variables “sintéticas” ofrece, bajo el enfoque de la evolucién gramatical, un intere-
sante campo de estudio que consideramos puede aportar resultados de interés a la hora de abordar

problemas de clasificacién.



Capitulo 2

Trabajos relacionados

Aunque la variedad de temas que abarca el presente proyecto es amplia podemos centrar princi-

palmente los puntos de mayor relevancia en dos:

= Seleccién de variables

= Construccién de nuevas variables

En las siguientes secciones haremos un repaso a algunos de los estudios existentes sobre los dos
puntos mencionados. Cabe destacar que nos centraremos en la mejora de los resultados en modelos
de clasificacién supervisada, mediante la creaciéon de nuevas variables sintéticas.

En la clasificacién supervisada se busca un modelo que sea capaz de maximizar el acierto a la
hora de asignar en [ categorias las observaciones de una muestra de test, fijadas estas en la fase
de entrenamiento por una variable conocida a priori que emplearemos en el aprendizaje sobre la
muestra de entrenamiento. Haremos referencia por defecto a variables dependientes discretas, en
cualquier otro caso, como por ejemplo en problemas de regresién, se explicitara.

Como notacién vamos a emplear para los datos de entrada [z;;, yx], con m casos de i = 1.m y
n variables de j = 1..n, x;; es el valor del i-ésimo caso para la j-ésima variable que pertenece a la
clase yy, las clases podran tomar los valores k = 1..1.

Emplearemos la notacién F; para referirnos al conjunto inicial de las n variables y F; a los

diferentes subconjuntos de variables que puedan ser seleccionados.



2.1. Seleccidon de variables

La seleccién de variables es una parte fundamental dentro de las técnicas de manipulacién que
ayudan a mejorar los resultados del modelado, asi como un posible paso previo a la creacién de
nuevas variables.

Partimos de la base de que todas las variables que describen un problema no son igualmente
relevantes, contando con variables irrelevantes y redundantes en los datos, que no solo no aportan
informacién para la mejora de la capacidad predictiva del algoritmo de clasificacién, sino que pueden
introducir ruido, empeorando su rendimiento.

El objetivo deseable serd seleccionar las variables mas “relevantes”, eliminando aquellas con
alta correlacion o mucho ruido y que no aportan una mejora significativa al usarse en el proceso
de modelado. Entendemos el término “variable” como una propiedad individual del proceso que
estamos observando [I6]. De la observacién de un fenémeno pueden surgir miltiples variables que
se empleardn en problemas de clasificacién, tanto supervisada como no supervisada.

En las ultimas décadas hemos pasado de disponer de unas decenas de variables, para el modelado
de problemas, a las miles o decenas de miles que podemos tener actualmente, por ejemplo en el
modelado de textos [I7] o el de genes. Esto hace que cobre una especial relevancia la seleccién previa

de variables, atendiendo a los posibles beneficios en las fases de modelado [23] tendremos:

1. Mejora del rendimiento, al reducir el ruido y eliminar variables irrelevantes, disminuyendo

el riesgo de sobreajuste.

2. Reducciéon de la dimensién del problema y por tanto del tiempo de ejecucién del entre-
namiento y la extrapolacién, junto con una menor ocupacién de los datos. Por extrapolacion
hacemos referencia a la clasificacién de nuevas observaciones no empleadas en la fase de apren-

dizaje del modelo.

3. Ayuda a un mejor entendimiento del problema y una mejor visualizacién al reducir la

dimension.

Se ha demostrado que un excesivo nimero de variables con alta correlacién entre ellas y ruido
puede disminuir la capacidad predictiva de los algoritmos de clasificaciéon. En el caso de los modelos
estadisticos clésicos la condicién de independencia es restrictiva para muchos de ellos, por ejemplo en
la regresion lineal. Para resolver este problema se ha recurrido histéricamente a técnicas como el PCA
[4] (Anélisis de Componentes Principales) o al Anélisis Factorial. Estas técnicas generan un conjunto

de variables incorreladas ademads de una posible reduccién en la dimensién del problema a costa de

4



una pérdida de informacién. Las trataremos con mads detalle en el apartado de transformacion de
variables.

El problema de seleccion de variables requerirda del uso de una medida de aporte o calidad
de cada una de las variables, o de un subconjunto de ellas, sobre la variable objetivo y. Este
problema es extremadamente costoso en términos de computacién, dado que disponemos de (2")
posibles subgrupos definibles a partir del conjunto inicial de n variables, por tanto deberemos emplear
procesos sub-éptimos para abordar el problema, de forma que sea asumible computacionalmente.

Una clasificacién bésica de los métodos de seleccién de variables se puede encontrar en [16] y en

[45]:

= Filter: Los métodos de filtrado realizan una ordenacién de la aportacion, de mayor a menor,

de cada variable individual sobre la variable objetivo yy.

= Wrapper: La discriminacién se realiza en funcién del rendimiento del clasificador sobre yy,

para cada subconjunto F; de Fj.

= Embedded: En este caso la seleccién de variables es parte del algoritmo de clasificacién, como

por ejemplo en el caso de los drboles de decision.

= Hybrid: Combina la filosofia de los métodos de Filtering y Wrapper, empleando propiedades

de la distribucién de los datos.

A continuacién describiremos brevemente cada uno de los métodos mencionados.

2.1.1. Filter Method

Este métodos es el més extendido, debido a la simplicidad de implementaciéon y a los buenos
resultados que ofrece.

Se denomina método de filtrado dado que después de realizar la ordenacién se efectia una
eliminacién de variables en base a un criterio de corte, asumiendo que una tnica variable, por si
misma, contiene informacién relevante para la clasificacién [39)].

Estos métodos son independientes del clasificador que se vaya a usar, lo que les dota de una gran
capacidad para adaptarse a la mayor parte de los problemas. Pueden emplear diferentes medidas
como el coeficiente de correlacién de Pearson, criterios de entropia, chi cuadrado... la eleccién de
la medida para la realizacién de la ordenacién puede estar condicionada por el tipo de variables:

continuas, discretas, categoéricas.



Este método, no obstante, presenta el problema, para la mayoria de las métricas existentes, de

no tener en cuenta posibles interacciones entre variables.

Métricas y puntos de corte

Hemos mencionado los principales métodos empleados en la seleccion de variables, la mayoria
de ellos necesitan decidir de forma previa a su utilizacién [3] la métrica de aportacién que se va a
emplear y el método de corte.

Los diferentes métodos existentes pueden necesitar de la transformacién de las variables para
poder ejecutarse, algunos solo trabajan con variables continuas y otros solo lo hacen con discretas.
Esto hace necesaria una adecuacion de los datos de entrada previa a la ejecucién de la métrica de

evaluacién de las diferentes variables o conjuntos de variables.

Métrica de aportacion

A continuacion presentaremos algunos de los criterios méas habituales para la medicién de la
relevancia de variables de forma individual [3], se puede ver un cuadro muy exhaustivo en [45]
Hay que tener en cuenta que las métricas de aportacion pueden ser sensibles al dominio de las

variables, puede ser necesario realizar una normalizacién antes de su uso.

1. Mutual Information: También conocido como ganancia de informacién, mide la cantidad
de informacién que una variable aporta sobre una clase. Se define como la entropia de la clase

y la entropia de la clase condicionada al conocimiento de la variable evaluada [4].

I(z,y) = H(z) + H(z | y)

donde H(x) es la entropia marginal y H(z | y) es la entropia condicional

2. Gain Ratio: Se define como el ratio entre la ganancia de informacién y la entropia de la

variable. Este medida fue la empleada en el desarrollo del algoritmo C4.5 [41].

I(y, )
H(y)

Gain Ratio =

3. Gini Index: Se puede entender como la probabilidad de que dos registros seleccionados alea-

toriamente sean de distinta clase. Se emplea en los drboles tipo CART [2§].



Gini Index = Y p(i | y)p(j | v)
i,j€Csi#]

Método de corte

El método de corte y la eleccion del valor concreto a partir del cual aceptamos o rechazamos
variables del dominio es fundamental, en [3] podemos ver un estudio completo con miiltiples con-
juntos de datos evaluados, distintas métricas de aportacién, y diferentes métodos de corte y valores
empleados. Los autores llegan a la conclusién de que no es facil realizar una generalizaciéon sobre
cual es el mejor método y sus parametros, dado que cada conjunto presenta una combinacién éptima
que no tienen porque ser la mejor para el resto.

Podemos enumerar los diferentes métodos de corte analizados en la bibliografia para problemas

de seleccion de variables con evaluaciones una a una, sin tener en cuenta interacciones.

= Nidmero fijo: Seleccionamos un nimero fijo de variables, atendiendo solo a la ordenacién de
las mismas en funcién de la métrica de aportacién. Este sistema tiene la pega de que es dificil
generalizar un niimero de variables a priori, pudiendo en algunos casos seleccionar variables

con baja aportacién y en otros casos dejando fuera a variables con aportaciones significativas.

= Fraccion: Seleccionamos un porcentaje de variables en funcién de su ordenacién por la métrica
de aportacién. Presenta una pega similar al ”Fixed number”, dado que a priori es complicado

definir el parametro para una generalidad de problemas.

= Umbral: Selecciona las variables que estdn por encima de un determinado umbral de la métrica
de aportacion. Presenta el mismo problema que los dos anteriores aunque en menor medida,
dado que aqui la experiencia si nos puede servir para identificar en cada métrica umbrales de

aportacion que sean significativos.

= Diferencia: Empieza a seleccionar las variables en funcién de su ordenacion, hasta que la

diferencia de la evaluacién esta por encima de un umbral.

= Pendiente: Selecciona de la ordenacién las mejores variables hasta que la pendiente con la

siguiente variable esté por encima de un umbral.

2.1.2. Wrapper Method

La discriminacién se realiza en funcién del rendimiento del clasificador, evaluando todas las

posibles combinaciones de variables sobre los datos de validacién, habiendo divido los datos de en-
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trenamiento en entrenamiento y validacién. Se emplea una medida del acierto para seleccionar el
mejor conjunto de variables. La evaluacién exhaustiva de todos los posibles subconjuntos es compu-
tacionalmente inviable con una dimensionalidad no muy grande, por ello se han disenado heuristicas
que permiten reducir el espacio de busqueda. Al depender de un algoritmo de clasificacién para
obtener una medida de la calidad del conjunto F;, el valor puede variar dependiendo del algoritmo
empleado. Hay que tener en cuenta que el uso del clasificador, en la seleccién del conjunto F}, tiene
la ventaja de encontrar el espacio de variables 6ptimo para el clasificador que emplearemos en la
fase de aprendizaje, maximizando el rendimiento del mismo.

Dentro de esta técnica se pueden emplear diferentes algoritmos de busqueda:

= Buisqueda completa: biisqueda sobre todo el conjunto de variables.
= Busqueda secuencial: biisqueda secuencial.

= Busqueda aleatoria: busqueda aleatorizada sobre el conjunto de variables.

2.1.3. Embedded Method

En este caso la seleccién de variables forma parte del algoritmo de clasificacién, que combina
la seleccién de variables y el proceso de aprendizaje. Ejemplos de ello son los arboles de decision
o los bosques de drboles. Otro ejemplo son las SVM [33], donde podemos configurar el algoritmo
para minimizar el nimero de variables empleadas junto con el error [23]. De esta forma es el propio
algoritmo el que, mediante una métrica, como por ejemplo el Gain Ratio del C4.5 [41] o el Indice

Gini [28], determina qué variables formaran parte de la fase de aprendizaje.

2.1.4. Hybrid Method

Combinan los métodos de Filtering, para podar el espacio de variables de forma rapida y eficiente,

y las estrategias de busqueda local de Wrapper para encontrar el subconjunto éptimo Fy.

2.1.5. Conclusiones

Hay una gran variedad de métodos de seleccion de variables en los que intervienen diferentes
métricas de aportacién y sistemas para fijar las variables o conjuntos de variables seleccionados. Hay
un equilibrio, como es habitual, entre los resultados obtenidos y el coste computacional, los métodos
de filtrado ofrecen buenos rendimientos con bajo coste, trabajando unicamente con aportaciones
individuales de las variables. Los métodos més sofisticados que tienen en cuanta interacciones entre
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variables presentan, no obstante, tiempos de ejecucién elevados y se usan con menos frecuencia en
la préctica que los métodos de filtrado.

Los experimentos realizados en métodos de filtrado con distintas métricas [3] no parecen encontrar
una generalizacion que permita identificar un sistema 6ptimo sobre una amplia variedad de ejemplos.
Se deduce, por tanto, que la eleccién de la métrica y los parametros de corte estdn muy relacionados

con los datos de entrada.

2.2. Creacion de variables

En todo proceso de clasificacién supervisada partimos de un espacio de variables que contiene
toda la informacién conocida sobre el dominio, y una variable objetivo que clasificard los diferentes
registros en categorias. La materia prima con la que trabajard el modelo de clasificacién seran las
variables de entrada y por tanto condicionaran la calidad del modelo obtenido. Por tanto una buena
representacién del dominio del problema sera de vital importancia.

En esta seccién abordaremos el problema de como emplear operadores para transforma una o
varias variables iniciales con el objetivo de generar variables derivadas con mejores propiedades,
que posibiliten transformar el espacio de representacién en uno nuevo donde las regularidades de
los datos sean mejor detectadas [I5]. Partirfamos por tanto de un conjunto inicial de variables Fj
sobre el que emplearemos alguna de las técnicas de selecciéon de variables vistas en el punto anterior,
una vez seleccionada la variable o variables buscariamos uno o varios operadores que aplicariamos
sobre ellas. Los métodos de construccién pueden buscar diferentes propédsitos, pudiendo buscarse

solo alguno de ellos [37]:

= Mejora de la capacidad predictiva del modelo de aprendizaje: en estos casos es habi-

tual que el conjunto de variable finales sea superior al inicial

= Reduccion de la dimension del espacio de variables: en estos casos el conjunto de

variables finales debe ser menor que el inicial.

= Mejora en la interpretabilidad de las variables.

De los tres puntos anteriores los dos primeros son los que centran principalmente la atencién de
los investigadores. La mejora de la adecuacion del modelo resultante a los datos de partida suele
repercutir en la calidad de la clasificacién. La reduccion de la dimensién del espacio de variables cobra

mucha importancia en problemas en los que es necesario procesar una gran cantidad de variables



como por ejemplo en visién artificial o procesamiento de textos. En concreto en el caso de vision
artificial puede ser mas crucial si es necesario un procesamiento en tiempo real, donde el coste
computacional puede hacer que no sea factible el sistema planteado.

Deberemos tener en cuenta ademds que la generacién de nuevas variables puede agravar pro-
blemas ya existentes en las variables originales o hacer que aparezcan otro nuevos. Los problemas

habituales de un conjunto de variables son:

= Irrelevancia de variables: es posible que dentro de los datos que usemos para la modelizacion
del problema haya variables que no aportan informacién, penalizan el tiempo de ejecucién, y

ademds introducen ruido, lo que puede perjudicar el aprendizaje del clasificador.

= Interaccion de variables: La falta de dependencia de las variables puede ser un grave proble-
ma dependiendo del clasificador empleado, introduciendo ruido. Hay estudios que demuestran
que modelar con este tipo de variables degrada la capacidad predictiva del modelo por ejemplo

en arboles de decisién [I8] como el C4.5 [I].

En la figura2.T)mostramos un resumen bésico del proceso de construccién de variables. Partiendo
de un conjunto inicial Fy empleamos un método de selecciéon para encontrar el conjunto F;, de una
0 més variables, sobre el que realizaremos las transformaciones. Realizamos la transformacion a
través de los operadores prefijados ¢(F;) obteniendo un conjunto de variables de salida F} sobre
el que analizaremos su utilidad, midiendo la aportacién sobre el clasificador. El proceso se puede
repetir de forma iterativa mientras existan diferentes conjuntos que seleccionar en Fj; o mientras

estos conjuntos cumplan con el criterio de seleccion de variables fijado.

Seleccidon

U(F) O (F)

Utilidad Transformacion

Figura 2.1: Flujo construccién de variables

Los métodos de construccién de variables se pueden dividir en [I5]:
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» Impulsados por hipétesis (Hypothesis Driven): Se construye una hipétesis y a partir de
ella se generan las nuevas variables. Se anaden las variables construidas al conjunto original
y se procede a revisar la hipdtesis para construir una nueva. El proceso se repite de forma

iterativa y los resultados tienen una gran dependencia de las hipétesis formuladas.

» Impulsados por los datos (Data driven): Trabaja sobre los datos para construir nuevas
variables sin realizar ninguna hipé6tesis. Una muestra de ello es el algoritmo GALA [26] que solo
emplea operadores AND y OR sobre variables booleanas y que podria considerarse un precursor

del uso de algoritmos evolutivos aunque no los emplee, como si hace evolucién gramatical [25].

También hay que tener en cuenta, en el proceso de creacién de variables, el criterio de evaluacién

de las variables generadas. En este sentido podemos identificar dos métodos distintos [15]:

» Enfoque de entrelazado (Interleaving Approach): En esta metodologia se emplea el
algoritmo de clasificacién para evaluar la calidad de las nuevas variables generadas. Por tanto

los resultados podrian no ser generalizables a otros algoritmos de aprendizaje.

» Enfoque de preprocesado (Preprocessing Approach): En esta metodologia se evalia la
calidad de los atributos directamente sobre los datos, sin emplear un algoritmo de clasificacion

en el proceso.

Los operadores empleados en ¢(F;) dependerdn del tipo de la variables con las que trabajemos,

podemos hacer una divisién en:
= Variables légicas: operadores del tipo conjuncién, disyuncion, negacién.
= Variables nominales: M de N, producto cartesiano.

= Variables numéricas: min, max, media...

La eleccion de operadores es fundamental, una mala selecciéon puede generar variables irrelevantes
degradando los resultados del modelo.

Se han propuesto diferentes métodos que repasaremos a continuacién, centrandonos en los de
reduccién de la dimensién del espacio de variables y métodos para la mejora de la prediccion.

Fundamentalmente buscardn [37]:

= Generar nuevas variables que mejoren el rendimiento.

= Los métodos deberan ser computacionalmente eficientes.
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= Deberan ser generalizables a diferentes clasificadores.

= Deberan permitir anadir conocimiento al dominio de manera sencilla.

2.2.1. Transformacién de variables

El objetivo de estos métodos es conseguir un nuevo conjunto de variables, partiendo de las
variables iniciales, tal que |F;| < |Fp|. Ya hemos mencionado algunas de las aplicaciones de estos
métodos en vision artificial o en procesamiento de textos. Hay que destacar que en este caso se
tratara de algoritmos no supervisados, dado que no disponemos de una variable que contenga a

priori las categorias.

Agrupacién

Los algoritmos de agrupacién o cluster habitualmente empleados son los jerarquicos [29] y el de
K-medias [29], aunque su aplicacién habitual es en la agrupacién de registros también se pueden
emplear a la hora de agrupar variables.

En los algoritmos jerarquicos partimos de todas las variables y vamos agrupandolas hasta conse-
guir llegar a un solo grupo que contendra Fp, tendremos que decidir en qué punto deseamos cortar
la agrupacién determinando el niimero de variables nuevas que vamos a generar. Un ejemplo del uso
de cluster jerdrquico, en la reduccién de dimensiones, lo podemos encontrar en [6] aplicado a la
reduccién de variables en andlisis espectral.

A diferencia de los clusters jerarquicos el algoritmo de k-medias necesita especificar a priori el

ntimero de grupos que se deséan generar.

PCA

El1 PCA [29] (Principal Component Analysis) se basa en realizar una proyeccién, mediante trans-
formaciones lineales, sobre unos nuevos ejes de coordenadas (componentes principales), buscando la
proyecciéon que mejor represente los datos en términos de minimos cuadrados. La eleccion de los ejes
se realiza seleccionando aquellos que explican un mayor parte de la variabilidad de los datos. Hay
que destacar que los ejes son ortogonales entre si y por tanto independientes. La independencia de
las componentes principales generadas es de gran ayuda a la hora de emplear algoritmos como la
regresiéon lineal que requieren la independencia de las variables de entrada. Hay diferentes técnicas
para la seleccion de las componentes principales que finalmente serdan empleadas para representar al

conjunto inicial de variables, como:
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= Porcentaje explicado: Consiste en fijar, a priori, un porcentaje de varianza explicada por las
componentes. De estas forma se seleccionardan tantas componentes como sean necesarias para

llegar a dicho porcentaje. La seleccién se hard por orden de aportacion de cada componente.

s Criterio de Kaisser: se seleccionan tunicamente las componentes principales con valores

mayores o iguales a 1.

s Criterio Gréfico: visualmente se evalian las pendientes en el grafico de aportaciones de todas
las componentes, ordenadas de mayor a menor aportacién, de esta forma se seleccionan las

componentes hasta que se observa que al pasar de una a otra no hay una pendiente significativa.

Como resumen indicaremos que si tenemos [X7,..., X,] variables las componentes principales
seran variables compuestas e incorreladas. Idealmente unas pocas explicarian una gran parte de la

variabilidad de los datos. Definiendo las componentes como:

Y1 = Xth}/Q = Xt2’ 7}/1) = ti

Donde T = [t1,t2, ..., t,] €s la matriz p X p, cuyas columnas definen las componentes principales.

Entonces tenemos la transformaciéon por componentes principales de la forma:

Y =XT

Donde t1, 12, ...,tp son los p vectores propios normalizados de la matriz de covarianzas S [29].

SVD

E1SVD [29] (Singular Value Descomposition) se emplea en la reduccién de datos mediante el uso
de “factores” que explican las correlaciones entra las variables. Partiendo de las variables iniciales
y mediante combinaciones lineales y un error se generan los diferentes factores. Los campos en los
que ha tenido una mayor aplicacién han sido las ciencias sociales y marketing.

Si consideramos Xy, ..., X}, variables, y un modelo de un solo factor que aglutina la variabilidad

de todas las variables y p factores Uy, ..., U, uno por cada variable, tendriamos:

X,’ :OA1F+dZUZ izl,..,p

Por tanto cada variable X; depende del factor comin F' y de un factor unico Uj.

En el caso de tener m factores tendriamos:
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Xl = CL11F1 + ...+ alnLF?n + dlUl

X2 = a21F1 + ...+ angm + d2U2

Xp = aplFl + ...+ amem + dep

Para una mejor interpretabilidad de los factores se suele recurrir a rotaciones como las ortogonales

y oblicuas.

2.2.2. Construccién de variables

Estos métodos tienen como objetivo generar nuevas variables que permiten obtener un mayor
conocimiento del dominio, lo que ayudard a mejorar el rendimiento de los clasificadores. Partiremos
de un conjunto de variables inicial Fy y llegaremos a un conjunto F), con |F,| > |Fy|. Ya se ha
mencionado la importancia que tiene en este tipo de métodos la seleccion de variables inicial y la de
los operadores que se emplearan en la transformacion, si no se hace esta selecciéon de manera correcta
se generan variables que incorporaran ruido a los datos con la consiguiente pérdida de capacidad
predictiva.

Hay una gran variedad de técnicas para la seleccién de variables (seccién y para la combina-
cion de los distintos operadores definidos con las variables seleccionadas, a continuacién mencionamos

algunos de ellos.

Métodos directos

Vamos a comentar alguno de estos métodos para el tratamiento de variables continuas, son
muy usados en estadistica y consisten en la aplicacién de transformaciones individuales a las va-
riables para conseguir una mejora en la prediccién. Son muy habituales el uso de los operadores
{Vzi ,log(mi),%i7...} Estas transformaciones se basan principalmente en el analisis visual de las varia-
bles y sobre todo se han aplicado a problemas de regresion, su utilidad en problemas de clasificacion
€s menor.

Podemos destacar también los métodos de Box-Cox [35] para la transformacién de variables.

Esta familia de transformaciones busca corregir la no linealidad en la relaciéon de dos variables. La
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transformacion potencial es una funcién continua que varia en funcién de la potencia de A, se pueden

expresar como:

donde
. 1
i=1
y
1
h=

Arboles de decisién

Hay diversos algoritmos para la creacién de variables basados en el uso de drboles de decisién [37]
. La estructura del arbol, con su capacidad de introducir variables de forma sistemaética, evaluandolas
a través de una funcién de utilidad como el Gain Ratio [41], y de combinarlas mediante operadores
se adapta particularmente bien al problema de generar nuevas variables.

Una de los primeros algoritmos que aparecieron fue el FRINGE de Pagallo en 1989 [I9]. En cada
iteracién se construyen nuevas variables combinando dos variables iniciales, empleando tinicamente
operadores NOT y AND. En una linea similar podemos citar también los algoritmos CITRE y DC
FRINGE [37] que aparecieron poco después del FRINGE.

Mis recientemente encontramos el FICUS de Markovitch y Rosenstein de 2002 [31]. Proporciona
un conjunto de funciones constructoras (operadores) junto con las caracteristicas. El algoritmos enri-
quece el espacio de caracteristicas agregando las nuevas variables generadas. Las funciones construc-
toras que proponen pueden ser uno a varios de los operadores comunes o pueden ser proporcionados
por un experto en el dominio.

Por 1ltimo mencionaremos los algoritmos WoE (Weight of Evidence) [2], basados en drboles
de decisiéon su objetivo es construir nuevas variables a partir de la “tramificacion” de variables
individuales. Se introduce una sola variable independiente y la variable dependiente en el arbol, de
forma que este parta de manera éptima la variable independiente. Dependiendo de qué algoritmo
de arbol empleemos la métrica a través de la que se genera el corte variard, por ejemplo en el caso

de CART [28] se emplea el Indice de Gini y en el C4.5 [41] el Gain Ratio.
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En general los arboles de decisién solo evalian, a la hora de incorporar variables, su aportacién
individual, lo que limita su capacidad para tener en cuenta posibles interacciones entre variables y

el posible beneficio obtenido en la construccion de variables al contar con ello.

ILP

Los métodos ILP (Inductive Logic Programming) [37] se usan para desarrollar descripciones de
conocimiento, permitiendo incorporar conocimiento experto en el proceso de creacion de variables.
Estos métodos se emplearon por primera vez en el algoritmos LINUS desarrollado por Lavrac en

1991 [32]. Se suele aplicar una aproximacién en dos pasos:

= Construccion de variables: se emplea el ILP para generar un nuevo conjunto de carac-

teristicas.

= Seleccién de variables: se selecciona un subconjunto de variables basado en su utilidad en

el proceso de prediccién.

Procesos basados en anotaciones

Los métodos basados en anotaciones permiten obtener informacién del dominio a través de los
datos de entrenamiento. En 2009 Roth y Small propusieron un nuevo protocolo interactivo para la
construccién del espacio de variables, IFSC [44]. En vez de predefinir un espacio de caracteristicas
grandes mediante el uso de operadores su enfoque permite un espacio dindmico de caracteristicas
basado en la interaccién entre la maquina de aprendizaje y un experto en el dominio. En la fase
de entrenamiento se le presentan los casos al experto que genera anotaciones en forma de etiquetas

para mejorar el conocimiento.

Computacién Evolutiva

En el presente trabajo nos basaremos en las técnicas evolutivas para la creacion de nuevas varia-

bles, por tanto mostramos las principales tendencias en este campo en un seccién especifica.

2.2.3. Sumarizacién de variables

Por sumarizacion o agregacién de datos entendemos el proceso por el cual pasamos de tener m
registros para una variable a generar n con n < m.
Un ejemplo claro de este proceso lo tenemos cuando recogemos informacién de una variable

en diferentes momentos temporales, para la variables estudiada contaremos con m observaciones
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recogidas en {t1,%2,...,tm}, €l proceso de sumarizacién consiste en emplear una funcién sobre las
observaciones para reducir la dimensién intentando perder la menor informacién posible. Ejemplos
clasicos de funciones de agregacién son: sumatorio, media, mediana, moda...

La aplicacion de técnicas de sumarizacién automaticas es un campo muy poco explorado, pode-
mos citar el trabajo de Alfred Rayner [38] en 2008, en el que presenta su algoritmo DARA. Mediante
una matriz de pesado de frecuencias y la aplicacion de técnicas de clusterizaciéon genera nuevas va-
riables que agregan informacién de las variables iniciales que presentan multiples registros. Esta
aproximacién al problema de sumarizacion aplica técnicas de clustering para la agregacion de datos
en tablas sin variable objetivo con alta cardinalidad [38]. También presenta una aproximacién pa-
ra la construccién de nuevas variables de agregacién mediante algoritmos genéticos, de nuevo para

conjuntos de datos sin variable objetivo.

2.3. Computacién Evolutiva en la construccién de nuevas va-
riables

La Computacién Evolutiva engloba a una familia de metaheuristicas que se caracterizan por
emplear mecanismos de genética evolutiva para encontrar soluciones éptimas o pseudo 6ptimas a una
gran variedad de problemas. La aplicacion de este tipo de mecanismos evolutivos cémo herramienta
de optimizacién fue introducida por Holland [2I] en los anos setenta del siglo pasado. El esquema

general [14] de un proceso de optimizacién evolutiva es:

= Partimos de una poblacién que contiene n individuos, generada de forma aleatoria o a través

de heuristicas.
= Cada individuo es una posible solucién del problema.

= Determinamos una funcién de evaluacién que mide el nivel de adaptacion de cada uno de los

individuos al problema, esto es, como de buena es la solucién generada por el individuo.

= Se seleccionan individuos de la poblacién inicial que serdn los progenitores de la siguiente

generacién.
= Se genera la siguiente generacion a través de operadores de seleccién y cruce.
= Se evoluciona la nueva generacién a través de operadores de mutacién.

= Se seleccionan los individuos que van a forma parte de la nueva generacién.
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Este proceso se repite de forma iterativa hasta que se cumple alguna de las condiciones de parada:
optimo alcanzado por debajo de un determinado valor, nimero de iteraciones igual a un valor
prefijado. .. Los algoritmos genéticos tienen una gran capacidad para acercarse a valores 6ptimos de
forma répida, lo que les confiere un rango de aplicabilidad muy grande. Al trabajar con miltiples
factores probabilisticos, como son la probabilidad de seleccién, cruce, mutacion. .. los algoritmos
puede presentar notables variaciones entre diferentes ejecuciones lo que hace necesaria la repeticion
del experimento un numero de veces suficiente como para dotar a los datos obtenidos de validez
estadistica. El ecosistema de algoritmos surgidos bajo el paradigma de la Computacién Evolutiva es

muy amplio, algunos ejemplos son:
» Algoritmos genéticos [21].
» Estrategias evolutivas [48].
» Programacién genética [40].
s Algoritmos meméticos [14].

= Evolucién gramatical [§].

Algunos de estos algoritmos se han usado para resolver el problema de la construccion de nuevas
variables, a partir de un conjunto inicial, con el objetivo de mejorar el rendimiento del clasifica-
dor. La estructura bésica de estos algoritmos, al contar con parte probabilistica, se adapta muy
bien al problema de generar nuevas variables, dado que no seria abordable desde un punto de vista
exhaustivo al tratarse de un problema NP-Hard. La capacidad de los algoritmos evolutivos para
combinar soluciones y evolucionar los hace candidatos ideales para afrontar este complicado proble-
ma. A continuacién nos centraremos en las principales familias de algoritmos evolutivos empleadas
en la resolucion del problema de creacién de nuevas variables, comentando los resultados obtenidos.
No obstante destacaremos que aunque se han empleado estos algoritmos en muiltiples ocasiones el
problema de construccién de variables no ha sido abordado con la prodigalidad que, por ejemplo, ha
tenido el de seleccion de variables, por tanto es un campo en el que pensamos que aun hay camino

por recorrer y posible margen de mejora.

2.3.1. Programacion genética

La Programacién Genética es un tipo especial de Computacién Evolutiva ideada por Koza [40]

en la década de los noventa del siglo pasado, que se adapta al método general expuesto, con la
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particularidad de que los individuos estan representados por arboles. Estd singularidad hace que se
ajuste particularmente bien al problema de generacion de variables, dado que permite combinar en
una estructura de arbol variables y operadores. Sobre la estructura de arbol se aplican los operadores
ya mencionados, cruce y mutacién, de forma similar que en el resto de algoritmos de Computacion

Evolutiva.

Figura 2.2: Programacién Genética arbol de construccién de variables

En la figura[2.2]se muestra un ejemplo de como, a través de la Programaciéon Genética, se pueden
genera nuevas variables. Partimos de un conjunto inicial de variables Fy = {1, 22,23, 24,25} ¥
construimos la nueva variable z} a través de una combinacién de variables iniciales y operadores.
En este ejemplo hemos empleado los operadores bésicos {+, —, *, /}.

Uno de los primeros trabajos sobre la creacién de nuevas variables que emplean Programacién
Genética es el de Krawiec [27] de 2002. Este estudio presenta la particularidad de que compara
un método general con un método extendido. El método extendido intenta evitar la destruccién de
soluciones, por la propia dindmica del crecimiento del arbol en Programacion Genética. Para paliar
los efectos nocivos trabaja con un genotipo extendido por el que cada individuo se divide en dos

partes disjuntas, compuestas por:

= Fevol: las variables que se encuentran en este subconjunto estan sujetas a un proceso evolutivo.
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= Fhid: a este conjunto pasan las mejores variables encontradas en Fevol para preservarlas de la
posible degeneracion, se compara sistematicamente este conjunto contra Fevol para determinar

que variables deben formarlo.

El objetivo que se persigue con este método es preservar las mejores soluciones evitando su dete-
rioro al sufrir evoluciones reiteradas, de esta forma aislamos las mejores soluciones y evolucionamos el
resto. En caso de encontrar mejores soluciones que las almacenadas se procede a hacer un reemplazo
en el conjunto “Fhid” y se continia con el proceso evolutivo.

Krawiec [27] emplea los operadores {+, —,*, %,log,<,>,=,IF} tanto, siendo % la divisién
protegida.

En el articulo de Otero, Silva, Freitas y Nievola de 2003 [I5] se trabaja en la linea de controlar
el tamano maximo del arbol para evitar problemas de sobreajuste y el efecto ”bloat” que aparece en
la Programacién Genética (tendencia de los drboles a crecer de forma incontrolada). Sin embargo
no limitan la profundidad del arbol sino que se centran en determinar el niimero maximo de nodos,
lo que permite al arbol crecer en vertical y en horizontal.

El algoritmo de Otero, Silva, Freitas y Nievola de 2003 [I5] permite crear nuevos atributos
continuos y booleanos dependiendo de los operadores empleados. Destacar que como medida de la
calidad de las variables generadas emplean el Gain Ratio [41].

En la linea del trabajo de Krawiec [27] el texto de Smith y Bull [30] de 2005 presenta algunas

evoluciones destacables:

= No estd limitado el numero de nuevas variables a cuatro como en el planteamiento de Krawiec.

Se puede fijar el nimero de variables mediante un pardmetro.

= Kl control del tamano del arbol se realiza mediante una ecuacién que asigna probabilidades de
crecimiento a cada una de las hojas en funcién de la profundidad que tiene dentro del arbol.
Premia con probabilidades de seleccién mayores a las hojas con menor profundidad lo que

produce en media una limitacion de la profundidad de los arboles.

2.3.2. Evolucion gramatical

Se habla por primera vez de evolucién gramatical en el texto de Ryan, Collins y O'Neill [§] en
1998. Conceptualmente este método es heredero de la Programacién Genética de Koza [40], pero
la dota de una mayor versatilidad y sencillez de implementacién, prescindiendo de la estructura de

arboles que habitualmente genera complejidad.
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El sistema de Ryan, Collins y O’Neil se basa en la creaciéon de una “graméatica”’ que debera ser
respetada por todos los individuos durante el proceso evolutivo. Las principales mejoras que aporta

este método frente a la programacion genética son:

= Resolver problema de clausura: La clausura implica que una funcién u operador deberia
ser capaz de aceptar como entrada cualquier salida producida por cualquier funcién u operador

del conjunto de no terminales. Esta propiedad, en la préctica puede ser dificil de satisfacer [36].

= Sesgar el proceso evolutivo: las graméticas posibilitan la imposicién a los individuos de

determinadas caracteristicas de obligado cumplimiento.

= Mejora de la eficiencia: al reducir el espacio de bisqueda, el rango de busqueda esta més

acotado y es menos costos el rastreo de soluciones.

El uso de este tipo de técnicas para la resolucion del problema de creaciéon de nuevas variables
es muy limitado. Solo se han encontrado referencias en los trabajos de Gavrilis y otros, en concreto
en su propuesta general “Selecting and constructing feature using grammatical evolution” del 2008
[11], asi como en la aplicacién practica de la propuesta en la deteccién problemas cardiacos en el

feto [13] y [12].

S::=<expr> (0)
<expr> ::= ( <expr> <op> <expr> ) (0)
| <fune> ( <expr> ) (1)
|<terminal> (2)
<op> ::= + (0)
| - (D
| = (2)
|/ @3
<func> ::= sin (0)
lcos (1)
lexp (2)
|log (3)
<terminal>::=<xlist> (0)
|<digitlist>.<digitlist> (1)
<xlist>::=x1 (0)
| x2 (D
IxN (N-1)
<digitlist>::=<digit> (0)
| <digit><digitlist> (1)
<digit> ::=0 (0) | 1 (1) [ 2(2) .... | 9 (9)

Figura 2.3: Ejemplo evolucién gramatical

En la figura mostramos la gramética disenada por Gavrilis, Tsolulos y Dermatas [11] para la

creacion de nuevas variables. Su propuesta consiste en un nuevo método de seleccién y construccion
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de variables, con el objetivo de mejorar el acierto del clasificador, empleando Gramaticas Evoluti-
vas. Creando una superposicién no lineal sobre las variables originales. Las principales ventajas del

esquema propuesto, segin los autores son:

= Se emplean gramaticas para representar el espacio de busqueda, lo que permite su manipulacién

de forma sencilla.
= El método escala con facilidad, pudiendo incluir funciones complejas.

» Los resultados son comprensibles facilmente, gracias a la legibilidad de la gramética.
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Capitulo 3

Diseno experimental

El objetivo de esta seccidn es realizar una presentacion de la metodologia de creaciéon de nuevas
variables, partiendo del conjunto inicial de datos, a través del uso de evolucién gramatical. Asi como
del diseno experimental planteado que permita validar los resultados.

Como se ha visto en los capitulos anteriores hay cierto numero de trabajos sobre la creacién
de variables y su importancia a la hora de mejorar el rendimiento de los modelos de aprendizaje
supervisado. Mas reducidos son los que se centran en metodologias basadas en programacién genética,
y aun menos los que emplean una aproximacién a la creacion de variables a través de la evolucién
gramatical. Como excepcién podemos citar los estudios de Gavrilis [11], [I3], [12], que abordan parte
de la metodologia que se desarrollara en este trabajo.

Hay que destacar que en el principal articulo de Gavrilis, Tsoulos y Dermatas de 2008 [I1], se
realiza una aproximacion combinada a la creacién de variables, dado que también implica selec-
cion. La metodologia que proponen los autores combina la creacién de variables mediante evolucién
gramatical y la seleccién de las tres mas prometedoras, que seran las empleadas en los modelos de
clasificacién y regresion.

La metodologia propuesta se centrarda en ampliar el espacio de variables, pasando del espacio
inicial Fy a uno ampliado F)4 que contard con las variables iniciales y las derivadas F'p mas prome-

tedoras, dejando la funcién de seleccion en manos del clasificador seleccionado a priori.

Fo={X1,Xs,..., Xy}

Fp = {X], X}, ..., X.}
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Fp=FUFp

En una fase inicial del proyecto se creé un simulador bésico con el software R [50], a través del
editor RStudio [51], basdndonos en la implementacién de evolucién gramatical que ofrece la libreria
“oramEvol” [34]. El resultado no fue el deseado puesto que el algoritmo genético, que evolucionaba
la poblacién, no convergia de forma adecuada. Por ello nos hemos visto en la necesidad de im-
plementar nuestro propio algoritmo evolutivo, en concreto un algoritmo genético, en el software R
[50]. Destacar que hemos empleado las funciones de creacién de la gramética y de traduccién de la
misma implementadas en la libreria “gramEvol”, dado que el rendimiento que presentan es bueno
v ha facilitado la labor de desarrollo. Por traduccion nos referimos al proceso que permite pasar de
un individuo codificado con una cadena numérica a un individuo representado por n’ expresiones

mateméaticas evaluable, que darén lugar a las n’ nuevas variables.

3.1. Arquitectura del experimento

La arquitectura general de la metodologia propuesta, que se aplicara a los diferentes experimentos,
estd reflejada en la figura

Destacamos que se ha empleado como funcién de evaluacién la medida F1-Score, por sus buenas
prestaciones en conjuntos balanceados y no balanceados. En el Apéndice [E] hacemos una descripcién
detallada de la métrica y sus propiedades.

El clasificador que se va a emplear debera ser seleccionado a priori por el usuario. En nuestro
caso se ha usado el mismo clasificador en las tres partes del proceso en las que se requiere su uso,
en el bucle de evolucién de la poblacién, en la evaluacion del conjunto de variables ampliado Fl4 y
en la evaluacién del conjunto de variables inicial Fj.

En las ejecuciones iniciales del estudio nos hemos encontrado problemas con el sobreajuste del
modelo. Este hecho nos ha llevado a introducir una muestra de validacién que permita al sistema
independizar la fase de evolucion de la poblacién de la fase de evaluacién final del conjunto ampliado
Fy, formado por el conjunto inicial de variables Fyy y las n’ nuevas variables resultantes del proceso
evolutivo.

Los pasos que sigue la metodologia propuesta son los siguientes:

1. Partiendo del conjunto de datos se construyen las muestras de entrenamiento, validacién y
test. La divisidn en estas muestras se realiza seleccionando un 80% de los registros para

entrenamiento y un 20 % para test. Del conjunto de entrenamiento se reserva un 30 % de los

24



registros para la muestra de validacion. La seleccion se hace mediante un muestreo aleatorio

simple.

Se inicializa el algoritmo evolutivo con un ntimero predefinido de individuos en la poblacién y

de variables nuevas que generaréd cada individuo n'.

Se evoluciona la poblacién durante un niimero prefijado de iteraciones, definido inicialmente en
los parametros de configuracién del experimento. Dentro del bucle de evolucién de la poblacién

se realiza, para cada individuo:

s Se traducen las n’ expresiones del individuo a n’ funciones mateméticas mediante la
gramatica, creando el nuevo espacio ampliado de variables F)4 para la muestra de entre-

namiento.

= Se entrena el clasificador seleccionado con el conjunto ampliado de variables F4 sobre la

muestra de entrenamiento.

= Se traducen las n’ expresiones del individuo a n’ funciones matemadticas, creando el nuevo
espacio ampliado de variables F)4 para la muestra de validacion.
= Se mide el resultado del clasificador calculando el F1-Score del modelo sobre la muestra

de validacién.

= Se construye la nueva poblacién, en funcién del F1-Score y procesos de seleccién, cruce y

mutacion.

. Al finalizar el numero de iteraciones fijado a priori el algoritmo evolutivo devuelve el mejor

individuo, compuesto por las n’ nuevas variables.

. Las n/ nuevas variables se extrapolan sobre el conjunto de entrenamiento. Por extrapolar nos
referimos al proceso de aplicar las nuevas variables sobre un conjunto de datos obteniendo los

correspondientes valores numéricos que formaran las nuevas variables.
Se entrena el clasificador seleccionado a priori sobre los datos de entrenamiento ampliados Fya.
. Las n’ nuevas variables se extrapolan sobre el conjunto de test.

. Medimos el resultado obtenido por el clasificador en la muestra de test, mediante el F1-Score,

sobre el conjunto de variables ampliado Fls.

Se entrena el clasificador sobre la muestra de entrenamiento para el conjunto inicial de variables

Fy y se mide el F1-Score obtenido sobre la muestra de test.
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10. Se comparan los resultados obtenidos, F1-Score, sobre la muestra de test para los modelos

entrenados sobre el conjunto ampliado de variables F4 y el conjunto inicial de variables Fj.

11. Se repite todo el proceso tantas veces como repeticiones se hayan fijado. El nimero de repe-
ticiones es importante puesto que afecta a la fiabilidad del test estadistico de comparacién de

medias, ver Apéndice

3.2. Configuracién de los experimentos

Dentro de cada uno de los experimentos se definirdn dos bloques bésicos de pardametros. El
primero de ellos hara referencia a la configuracion de la gramatica y sus operadores, el segundo hard

referencia a los pardmetros de configuracion del algoritmo genético, a saber:

= Variables creadas: Numero de nuevas variables que se van a crear por individuo.

= Repeticiones: Numero de ejecuciones independientes que se aplica la metodologia sobre cada
conjunto de datos, realizando en cada ocasién un muestreo aleatorio simple. Esto nos permitira
disponer de ejecuciones independientes sobre las que aplicaremos un test estadistico para la
igualdad de medias, determinando si los valores obtenidos son o no significativos, ver Apéndice

1D]

» Iteraciones: Nimero de veces que se evoluciona la poblacién mediante el algoritmo genético.
Es un valor relevante, dado que un ntimero de iteraciones bajo puede producir una no conver-

gencia del algoritmo y un nimero muy elevado implica un coste computacional inasumible.
= Tamano poblacién: n° de individuos que tiene la poblacién a evolucionar.
= Longitud gen: n° de posiciones que toman valor entre 1 y 255 dentro de cada individuo.

= Wrapping: parametro que indica el niimero de veces que se puede leer el gen a la hora de
decodificar la gramatica, en caso de que no se pueda finalizar el proceso de construccién de la

variable en una primera lectura.

= Tipo seleccion: metodologia empleada para seleccionar los mejores padres para la reproduc-

cién y los mejores individuos que pasan a la siguiente generacion.
= k1: ntimero de individuos que participan en la selecciéon por torneo de la ascendencia.

= k2: namero de individuos que participan en la seleccién por torneo de la nueva poblacién.
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= Elitismo: nimero de los mejores individuos que pasan directamente a la préxima generacion.

= Seleccién de supervivientes: conjunto de la poblacién sobre el que se realizard la seleccién

de los individuos que pasan a la siguiente generacion.

= Probabilidad de cruce: probabilidad de que dos padres seleccionados se crucen generando

un hijo.

= Probabilidad mutacién: probabilidad de que un individuo mute.

3.3. Conjuntos de datos

En la tabla se muestra un resumen de las principales caracteristicas de los conjuntos em-
pleados, todos ellos obtenidos en el repositorio UCI [I], en la seccién de conjuntos de datos para

problemas de clasificacién.

Conjuntos NI,J.I'HEI‘O Nl’%mero Numero Muestreado Registros
datos registros  atributos clases empleados
Glass 214 10 6 No 214

Ton 351 35 2 No 351
Wdbc 569 31 2 No 569
ILPD 583 11 2 No 583
Pima 768 9 2 No 768

Forest type 523 28 4 No 523
Qsar 1.055 42 2 No 1.055
Ecoli 336 8 8 No 336
Heart 270 14 2 No 270
Retinopathy 1.151 20 2 No 1.151
Statlog 2.310 20 7 Si 700

Phishing 11.055 31 2 Si 1.200
Spam 4.601 58 2 Si 1.200

Eeg eye 14.980 15 2 Si 800
Drive diag 58.509 49 11 Si 800

Tabla 3.1: Ficheros

En los experimentos, debido al elevado tiempo de ejecucién, se realizardn aproximaciones a
conjuntos reducidos de ficheros con el objetivo de disponer de una primera aproximacién sobre el
funcionamiento general. La seleccién de estos conjuntos se basa en su bajo niimero de registros y
variables, lo que acelera las pruebas preliminares y en los resultados obtenidos en los experimentos

previos. En caso de obtener buenos resultados con estos ficheros abordaremos la prueba completa
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sobre el resto de ficheros, en caso de obtener resultados negativos concluiremos que el ajuste o
modificacion realizada sobre el proceso no ha dado resultado.
Indicamos que como criterio de seleccién de los ficheros para realizar los experimentos se han

tenido en cuenta:

= Tipo fichero: dado que nos queremos centrar en problemas de clasificacién, solo hemos selec-

cionado conjuntos de datos de este tipo.

= Tamano: Los tiempos de ejecucién de los experimentos son muy elevados dado que requieren
multiples ejecuciones e iteraciones para su validacién estadistica. El tamano del conjunto de
datos es muy importante dado que estamos empleando el clasificador para generar la funcién
de evaluacién (F1-Score). Por tanto en cada iteracién del algoritmo se tendré que ejecutar el
clasificador. Esto hace que conjuntos de datos de gran tamano ralenticen mucho el proceso.
Por tanto hemos tomado, como criterio aproximado, que los conjuntos de datos no tengan mas
de 1.000 registros. En los casos en que el tamano del conjunto de datos supera esa cantidad
con creces se ha procedido a muestrear de forma aleatoria, obteniendo un conjunto de datos
de menor tamano que permite reducir los tiempos de ejecuciéon. En la tabla se pueden
ver los conjuntos que han sido muestreado y con que numero de observaciones. El método de
muestreo ha sido un aleatorio simple, teniendo como criterio que todas las clases estuvieran
suficientemente representadas como para hacer viable una divisién en tres conjuntos de datos,
entrenamiento, validacién y test, teniendo validez estadistica. Para que las diferentes ejecucio-
nes se realicen sobre las misma muestra siempre se ha introducido una semilla aleatoria antes

del muestreo.

= Balanceo: Derivado de los dos puntos anteriores, se han intentado usar conjuntos de datos
balanceados o al menos que no presentaran clases muy des-balanceadas. Al disponer de pocos
registros nos podriamos encontrar con clases, en alguno de los tres subconjuntos de datos
generados (entrenamiento, validacién y test), que no tuviera suficientes observaciones de alguna
de ellas como para ser representativas a nivel estadistico. Como regla general hemos intentado

que cada clase tuviera al menos 150 observaciones.

= Niumero de variables: Al igual que el nimero de registros penaliza el tiempo de ejecucion,
el nimero de variables también lo hace, y por tanto se ha optado por conjuntos con el menor

numero de variables posible.
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3.4. Diseno experimental y evaluacion

El principal problema que ha surgido en la realizacién de los experimentos ha sido el coste
computacional del proceso, con unos tiempos de ejecucién muy elevados.

Para reducir en la medida de los posible los tiempo de cémputo, como hemos indicado en el
punto anterior dedicado a los conjuntos de datos seleccionados, se ha optado por conjuntos lo mas
reducidos posible y en algunos casos por muestrearlos. Para reducir el niimero de ejecuciones se ha
optado por realizar n ejecuciones independientes, cada una de ellas con todos los pasos del algoritmo
y por tanto con una selecciéon muestral diferente.

Hemos comprobado en la fase previa de diseno experimental que la seleccién de muestra es
determinante a la hora de entrenar el sistema. Por tanto para realizar un experimento lo mas
riguroso posible se han planificado n ejecuciones con cada conjunto de datos, en cada uno de los
experimentos se indicara dicho nimero, que serd suficiente para garantizar la validez estadistica de
los resultados.

En el anexo hay un punto dedicado al contraste de medias pareadas que se empleara para medir
la mejora o no obtenida entrenando el clasificador sobre el conjunto de variables ampliado F4 frente
a entrenar el mismo clasificador con el conjunto de variables iniciales Fj[D] Como ya hemos expuesto
la métrica de rendimiento serd el F1-Score [E]por tanto analizaremos los valores obtenidos sobre el

conjunto de test con Fy y los obtenidos sobre Fly.

3.5. Computacién

La capacidad de computacién ha resultado un punto decisivo a la hora de abordar el proyecto
de investigacion, dado que los tiempos de procesado son extremadamente elevados. Hay que tener
en cuenta que los diferentes experimentos se analizan en 15 conjuntos de datos, como hemos visto
en Ademas cada conjunto se muestrea y evalia un nimero n de veces para garantizar la validez
estadistica de los datos y, dentro de cada una de esas evaluaciones se realizan m ejecuciones del
algoritmo evolutivo. Ademds hay que tener en cuenta que el uso de un clasificador como generador
de la funcién de evaluacién hace que las evaluaciones de la poblacién sean lentas, lo que penaliza de
forma considerable el tiempo global de cémputo.

Por centrar el problema de computacion diremos que para la ejecucién de los 15 ficheros 48 veces

cada uno y con 500 iteraciones del algoritmo genético, usando la implementacién de “rpart” [49] de
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R [50] y el F1-Score resultante como funcién de evaluacién, hemos tardado en torno a una semana.
Esto ha obligado a emplear dos maquinas de forma simultanea para reducir los tiempos.

Indicamos, asi mismo, que los algoritmos programados estan totalmente paralelizados y permiten
la ejecucién de tantos hilos como cores tenga el procesador. Esta programacion ha supeditado la
eleccién del niimero de muestras aleatorias extraidas de los conjuntos. El objetivo ha sido que fueran
multiplo de los cores disponibles para reducir el tiempo de ejecucion y evitar tener las maquinas
trabajando por debajo del 100 %.

Para el desarrollo del presente estudio se han empleado dos infraestructuras:

= HP 7600 worksation: Este ordenador de sobremesa dispone de un procesador X5650 a 2.67GHz
y 24 GB de RAM, con un Windows 10 como sistema operativo. Tiene dos placas en paralelo
con 6 cores cada una, lo que nos brinda 12 cores fisicos de procesado, que con hyper threading

se transforman en 24 cores logicos.

= Google Instance VM: Se han desplegado tres maquinas virtuales en Google Cloud con 16, 16
y 24 cores de procesamiento y 16Gb, 16Gb y 24Gb de RAM, con sistema operativo Debian
GNU/Linux 8.7 (jessie).

3.6. Pruebas iniciales

Se han realizado una infinidad de pruebas iniciales sobre el problema planteado, intentado dife-
rentes aproximaciones. Destaca como uno de los objetivos iniciales, usar una funcién de evaluacién
que fuera independiente del clasificador empleado para medir el rendimiento del modelo sobre el con-
junto de variables ampliado F4. Para ello se han realizado aproximaciones a través del Gain Ratio
[41] y del indice de Gini [28], que como se ha visto en la seccién son dos métricas empleadas de
forma habitual para seleccionar variables de interés. Si bien es cierto que estas dos medidas son em-
pleadas por algoritmos de aprendizaje basados en arboles de decision, es importante tener en cuenta
que permiten la evaluacién de la calidad de la variable de forma independiente del clasificador, y
con unos tiempos de ejecucion mucho mas reducidos.

Los experimentos realizados en este sentido no han sido satisfactorios y han obligado a un cambio
de planteamiento, pasando a usar el clasificador como generador de la funcién funcién de evaluacion
del algoritmo evolutivo.

Hay que destacar también, por el gran impacto que ha tenido en el tiempo de desarrollo, que

el uso de la librerfa de R [50] “gramEvol” [34] no ha dado los resultados esperados. Los algoritmos
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evolutivos que emplea (algoritmo genético o estrategia evolutiva) no han convergido con el paso de
las iteraciones, comportédndose de forma irregular. Por ello ha sido necesario implementar en R [50]
un algoritmo genético que permitiera evolucionar la poblacién. Destacamos que hemos mantenido
las funciones de creacién de la gramatica y de traduccién de los individuos a funciones matematicas

proporcionadas por el paquete “gramEvol”. [34].
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Capitulo 4

Resultados experimentales y
discusion

En esta capitulo vamos experimentar con el planteamiento expuesto en la secciéon resumido
en la figura empleando los clasificadores: arbol de decisién tipo CART [2§], k-vecinos [24] y
regresion logistica [24].

El capitulo se ha dividido en secciones que se corresponden con experimentos, en cada uno de
ellos se probaran diferentes configuraciones o metodologias para intentar avanzar hacia una soluciéon
satisfactoria del problema. Dentro de cada una de ellas se expondrd el planteamiento concreto que se
ha empleado asi como los resultados obtenidos, con las correspondientes conclusiones. En algunas de
las secciones se realizard comparativas con secciones previas, con el objetivo de extraer conclusiones
sobre qué enfoque o configuracion ofrece mejores resultados.

En cuanto a los clasificadores empleados, paquetes empleados de R [50] y configuraciones de los

mismos se pueden consultar los apéndices. En concreto:
» Arbol de decisién: consultar Apéndice
» Regresion logistica: consultar Apéndice [B]
» k-vecinos: consultar Apéndice [C]

Hay que destacar que el arbol de decisién es el clasificador que, a priori, mejor se ajusta al
planteamiento realizado, dado que presenta una gran capacidad para trabajar con variables co-

rrelacionadas, variables con valores perdidos, valores infinitos... Estas caracteristicas hacen que la
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generacién de nuevas variables pueda ser menos restrictiva que con otros tipos de algoritmos de cla-
sificacién. Por ello el estudio principal se centra en la capacidad, de la metodologia propuesta, para
trabajar con arboles de decision tipo CART, intentando extender los resultados que se obtengan a
los clasificadores regresion logistica y k-vecinos.

En los préximos experimentos probaremos:

= Distintas configuracién del algoritmos evolutivo y de los clasificadores.
= Diferentes métodos de cruce y mutacién.
= Diferentes tipos de operadores matematicos en la gramaética.

» Penalizacién de la funcién de evaluacién en funcién de la correlacién de las nuevas variables

generadas con las iniciales.
= Analisis de la convergencia del algoritmo evolutivo en funcién de las iteraciones.

= Comportamiento de la metodologia propuesta con diferentes clasificadores.
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4.1. Experimento 1

Este experimento es el primero que hemos realizado con el planteamiento final del estudio, ex-
puesto en el apartado Se han realizado una serie de pruebas previas para comprobar la utilidad
de diferentes planteamientos, la programacion realizada y el rendimiento del algoritmo evolutivo,
las conclusiones obtenidas se han tomado como punto de partida para los experimentos expuestos a
continuacion.

Sin pretensiéon de exhaustividad el objetivo de este experimento es realizar un acercamiento

inicial, que nos ofrezca unos primeros resultados que permitan validar la arquitectura propuesta.

4.1.1. Planteamiento
Se ha definido la gramatica reflejada en la tabla donde las funciones f_log y func_sigm

corresponden a:

log(x) Vo >0
0 Ve <0

. 1
func_sig(z) = Tre—r

Gramética

< expr > n= < expr >< op >< expr > | < func > (< expr >) | < var >

< func > = sin | cos | f-log | func_sigm
<op>u=+|—|x]/
< var > ::= variables independientes del conjunto de datos

Tabla 4.1: Grama&tica Experimento 1

Los pardmetros de configuracién del algoritmo estdn reflejados en tabla[d:2] En la seccién [3:2] se
explica el significado de cada uno de ellos.

Como clasificador se ha empleado un drbol de decisién tipo CART, ver Apéndice [A]

Se fija el nimero de variables derivadas que se van a crear en cada ejecuciéon del proceso en
cinco. En las primeras pruebas se probd con diez pero con el uso del clasificador como funciéon de
evaluacién y el consecuente aumento de tiempos de ejecucién nos hemos visto obligados a reducir

el nimero. Hay que tener en cuenta que la eleccién del nimero de variables derivadas que se van a
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Pardametro Valor

Variables creadas )
Repeticiones 48
Iteraciones 500
Poblacién 300
Longitud gen 30
Wrapping 1
Tipo seleccién Tournament
k1 2
k2 2
Elitismo 0
Seleccién de supervivientes (p, N)
Probabilidad cruce 1
Probabilidad mutacién 0.5
Clasificador CART

Tabla 4.2: Parametrizacién Experimento 1

generar se realiza a priori, sin disponer de datos comparativos que nos puedan servir para evaluar el
nimero 6ptimo. No obstante es probable que dicho nimero varie en funcién del conjunto de datos.

En este experimento no se ha penalizado la funcién de evaluacién en caso de que alguna de las va-
riables no pueda ser decodificada. Una variable es no decodificable cuando el proceso de “traduccion”
del vector numérico que la representa, al lenguaje matematico mediante operadores aritméticos, no
se puede finalizar. Normalmente esto ocurre por falta de elementos en el gen que representa a la
variable, lo que provoca que no se concluya la decodificacién. En estos casos la variable se marcard
como “NT”.

Como estrategia de seleccion se ha empleado “tournament selection”, tanto en la seleccién de los
padres para combinar como en la de los individuos que progresan a la siguiente generacién, dado
que ha mostrado su fiabilidad frente a otros tipos de seleccién como “fitness proportional selection”
o “ranking selection” [14].

Hemos optado por no emplear elitismo para analizar como progresa el algoritmo sin mantener a
los mejores individuos generacién tras generacion, lo que nos puede dar una perspectiva de como se
comporta el resto de la poblacién. Como probabilidad de cruce hemos trabajado con 1, por tanto
todos los individuos seleccionados como padres para el cruce producirdn un hijo candidato a la
siguiente generacién.

La seleccién de supervivientes que pasaran a la siguiente generacion se realiza sobre el conjunto

(1, A) esto es, la unién de los padres y los hijos obtenidos en el proceso de combinacién y mutacion.
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Padre 1 Padre 2

|42‘32|125|73‘98|250‘190‘66|112‘140| ‘180‘73‘98|220|121‘1S|79‘136|28‘46‘

Padre 1 seleccidn Padre 2 seleccion

‘150‘73‘93|220|121‘§1 7 135|28‘A5‘

Hijo

}42|32‘125|73|93|15|79|55‘112‘140‘

Figura 4.1: Esquema de cruce en el Experimento 1

La estrategia de cruce empleada consiste en seleccionar, para cada uno de los genes del individuo,
tantos como variables nuevas vayamos a crear, un par de puntos de corte. Con dichos puntos de corte,
sobre los dos individuos que se van a combinar, se realiza el intercambio de informacién. Por cada
ejecucién de la combinacién se produce un hijo resultante. El esquema se puede ver en la figura

En cuanto a la estrategia de mutacion, partiendo del pardmetro de probabilidad definido a
priori que sirve para determinar si se va a producir o no la mutacién, obtenemos un vector de
probabilidades para cada individuo de la poblacién, con tantos valores como variables tenga. Si la
probabilidad obtenida es menor que la prefijada se produce la mutacién de una de las posiciones del

individuo, de forma aleatoria. En la figura se puede ver un esquema del proceso.

4.1.2. Resultados

Los resultados obtenidos en los conjuntos de datos,, ya presentados en la tabla se pueden ver
en la tabla Los criterios de comparacién de medias y contraste se han reflejado en el Apéndice
DI

La tabla de resultados [4.3] contiene la informacién:

= Conjunto de datos: conjunto de datos sobre el que se realiza el experimento.
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Padre 1 variable1 Padre 1 variablen

|42‘32|125|73‘98|250‘190‘66|112‘140| ‘180‘73‘98|220|121‘1S|79‘136|28‘46‘

P(Mutacion Padre 1 var 1) = a4 P(Mutacion Padre 1 var n) = ay,
Sia; = a mutamos Siay = a@ mutamos

Punto a mutar Punto a mutar

|A2‘32|125|73‘98|250‘190‘66 ‘42‘32

73|98 ‘250|190‘66 |112‘1AD‘

‘42‘32‘125‘73|98‘250|190‘56140‘ |42‘3273‘98‘250‘190|55‘99|140|

Figura 4.2: Esquema de mutacién en el Experimento 1

F1(Fp): F1-Score medio resultante de ejecutar el modelo de clasificacién sobre el conjunto de

variables inicial Fp, sobre cada una de las 48 muestras aleatorias.

F1(Fa4): F1-Score medio resultante de ejecutar el modelo de clasificacién sobre el conjunto

de variables ampliado F4, sobre cada una de las 48 muestras aleatorias.

Diferencia: media de las diferencias obtenidas en cada ejecucién independiente sobre el re-

sultado de F1(F4) — F1(Fp).

p-valor: valor de la funcién de distribucién de contraste en funcién del estadistico, ver Apéndice

Sobreajuste: Porcentaje de ejecuciones independientes en las que F1(Fy) > F1(Fy4). Al
emplear el F1-Score, obtenido sobre la muestra de validacién como funcién de evaluacién del
algoritmo evolutivo, puede ocurrir que tras n iteraciones del algoritmo evolutivo las variables
nuevas generadas se hayan ajustado “demasiado” a la muestra de entrenamiento y validacion,

perdiendo generalidad.

Mejora: indica si con la metodologia, bajo el nivel de significatividad 1—c, la diferencia entre el
F1-Score obtenido con el conjunto de datos inicial Fy y el obtenido con F4 es estadisticamente

significativa.
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Los resultados muestran que en 11 del 15 conjuntos de datos, con la metodologia planteada, se
consigue una diferencia significativa en el rendimiento del clasificador, mediada a través del F1-Score.
Hay que destacar que aparecen con cierta frecuencia casos en los que se produce sobre-ajuste del
clasificador, casos en los que el resultado obtenido con el conjunto de variables ampliado es peor que

el obtenido con el conjunto de variables iniciales.

Conjunto de datos  F1(Fp) F1(Fa) Diferencia p-valor  Sobreajuste aM:ejgr(z;s
drive_diag 45.02 48.89 3.86  0.000351 29.17 1
ecoli 56.31 58.32 2.01 0.025369 29.17 1
eeg_eye 63.16 68.24 5.07 2.4e-05 14.58 1
forest_type 74.88 76.69 1.81 0.006282 29.17 1
glass 41.14 45.15 4.01 0.001378 25.00 1
heart 75.65 78.47 2.83 0.010727 29.17 1
ilpd 69.78 68.9 -0.88 0.87251 33.33 0
ion 88.11 88.36 0.25 0.385793 43.75 0
phishing 92.06 92.17 0.11  0.338426 31.25 0
pima 74.47 73.61 -0.86  0.948204 58.33 0
gsar 81.52 82.87 1.36  0.004216 33.33 1
retinopathy 62.77 71.21 8.44 0 4.17 1
spam 88.02 88.7 0.67 0.042207 37.5 1
statlog 74.68 78.49 3.8 0.000392 16.67 1
wdbc 91.74 94.34 2.6 3.1e-05 14.58 1
Total 71.95 74.92 2.34 73.33%

Tabla 4.3: Resultados Experimento 1

Con una fiabilidad del 95% (a=0.05) podemos ver, en la tabla de resultados como la me-
todologia propuesta mejora el resultado obtenido con Fj en el 73.33% de los conjuntos de datos
analizados.

Para analizar la convergencia del algoritmo se han realizado los graficos de evolucién, que mues-
tran el F1-Score medio obtenido sobre la muestra de validacién en las 500 iteraciones. Se presenta
un grafico para cada conjunto de datos con la linea de la media del F1-Score en cada iteracién y un
intervalo de confianza al 95 %, definido por la zona gris.

Podemos ver como los graficos de evolucién muestran una mejora rapida en las primeras itera-
ciones, en algunos de los conjuntos de datos parece que la tendencia de crecimiento se proyecta mas
alla de las 500 iteraciones realizadas. Un ejemplo de este comportamiento lo tenemos en las figuras:
B7ES EI3y EI6

Cabe destacar que los graficos que corresponden a los conjuntos de datos que no mejoran el

rendimiento con la aplicacién de la metodologia propuesta [£.10] 12| [{.11] y [£.15] presentan un
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comportamiento similar al resto. Hay que tener en cuenta que los graficos se han obtenido sobre la

muestra de validacién, por tanto se produce un claro sobreajuste.

F1-Score
F1-Score

061 06
IC 95% IC 95%
FHmedia FHmedia
0 100 200 30! 400 500 0 100 200 30! 400 500
Iteraciones Iteraciones
Figura 4.3: Expl: train drive diag Figura 4.4: Expl: train ecoli
1.01 1.01
| | //-/——(
° ﬁ/ °
o o
3 3
?@ ?@
hy hy
061 061
IC 95% IC 95%
[Hmedia [Hmedia
0 100 00 3 400 500 0 100 0 3 400 500
Iteraciones Iteraciones
Figura 4.5: Expl: train eeg eye Figura 4.6: Expl: train forest type
1.01 1.01
081 081
o o
o o
3 3
@ @
e e
061 061
IC 95% IC 95%
FImedia FImedia
0 100 400 500 0 100 200 30 400 500
Iteraciones

200 30
Iteraciones

Figura 4.7: Expl: train glass Figura 4.8: Expl: train heart
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F1-Score

081
;/_/—, <4
o
3
)
e
061 061
IC 95% IC 95%
[Hmedia [Hmedia
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Iteraciones Iteraciones
Figura 4.9: Expl: train ilpd Figura 4.10: Expl: train ion
1.01 1.01
0.8+ 0.8+
<4 <4
Q Q
o o
@ @
i i
061 061
IC 95% IC 95%
FHmedia FHmedia
0 100 200 30! 400 500 0 100 200 30! 400 500
Iteraciones Iteraciones
Figura 4.11: Expl: train phishing Figura 4.12: Expl: train pima
1.01 1.01
08 081
o o
3 3
?@ ?@
e e
061 061
IC 95% IC 95%
[Hmedia [Hmedia
0 100 200 300 400 500 0 100 200 3 400 500
Iteraciones

Iteraciones

Figura 4.13: Expl: train gsar Figura 4.14: Expl: train retinopathy

En las figuras hasta [£:32] podemos ver un ejemplo de las variables creadas en cada conjunto

de datos. Para seleccionar las variables mostradas hemos buscado la ejecucion con cada conjunto

que tuviera mayor diferencia entre el F1(Fy) y el F1(F4). Como se puede ver, en algunos casos,

aparecen variables a “NT”, esto indica que la cadena numérica que codificable dicha variable dentro

del individuo seleccionado no es decodificable completamente.
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F1-Score
F1-Score

IC 95% IC 95%

[Hmedia [Hmedia
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Iteraciones Iteraciones

Figura 4.15: Expl: train spam Figura 4.16: Expl: train statlog

1.07

F1-Score

IC 95%
FHmedia

200 ) 30 400 500
Iteraciones

Figura 4.17: Expl: train wdbc

En general las variables resultantes no muestran una excesiva complejidad, lo que a priori puede
redundar en un menor sobre-ajuste, pero también podria indicar que con un mayor nimero de

iteraciones del algoritmo evolutivo se podria llegar a obtener variables derivadas mas complejas, que

podrian ayudar a ajustar mejor el modelo.

4.1.3. Conclusiones

Mas alla de las diferencias estadisticas podemos identificar 10 casos en los que la mejora del
clasificador, aplicando la metodologia propuesta, estéd por encima del 1.36 %. Esto supone que en
el 66.66 % de los casos serfa interesante aplicar esta metodologia. En el caso del conjunto de datos
“spam” aunque la mejora obtenida es estadisticamente significativa es solo del 0.67 % lo que podria

hacer poco interesante aplicar este sistema debido a su coste computacional.
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A la vista de los gréficos de evolucién parece que alguno de los conjuntos de datos podrian seguir
mejorando la funcién de evaluacion con mas ejecuciones.

De los gréaficos también podemos concluir que el comportamiento, en los conjuntos de datos
que presentan mejora con la aplicacién de la metodologia, es bueno y que por tanto se produce
un sobreajuste al extrapolar sobre la muestra de test. Podria ser debido al tamano reducido de los
conjuntos de datos, apareciendo algin problema en el muestreo que haga que las muestras no sean
representativas. Si bien el niimero de ejecuciones aleatorias es suficientemente alto como para corregir
ese problema podria ser interesante abordar el problema con més ejecuciones o con una mejora en

el muestreo que garantice la representatividad de las muestras de entrenamiento, validacién y test.
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o ()=V3
=" =

«,):M f(x) = cos(cos(V7 +V8+V3))

vio
1(x) = sin(f_log(V18)) - V25 1(x) = func_sigm(cos(V2 +V3))
func_sigm(V4)
f(x)=V7-Ve-V11 f(x) = sin(V6 -————-V2)
v3
o)
(x)=NT _ Sn(va)
1(x) =f_log(sin(sin( v )
Figura 4.18: Expl: ecuaciones drive diag Figura 4.19: Expl: ecuaciones ecoli

func_sigm(pred_minus_obs_H_b2)
f(x) =f_log(f_log(P7 -FC5)) f(x) =b4 mnc_s.gm(ﬁ) —pred_minus_obs_H_b1
cos(pred_minus_obs_H_t

f(x)=01-T8 (x)=NT
F8
1(x) = v_w(;) f(x) = pred_minus_obs_H_b2
F8- func_sigm(F7) pred_minus_obs_H_b1
00 = )= —————
F4 b7
b6
1(x) =sin(T8 - cos(cos(f_log(P8) - f_log(FCE)))) + f_log(f_log(02)) 1(x) = func_sigm(f_log(f_log(b2)) + lunc_s;gm(;))
Figura 4.20: Expl: ecuaciones eeg eye Figura 4.21: Expl: ecuaciones forest type
f(x) = func_sigm(V7 +V4) f(x)=V13
cos(V5)
(x) = func_sigm(sin(V7)) () = V34—
cos(V12)
f(x) =V4-V8 1(x) = V2 -1_log(cos(V12) +1_log(V3))

1_log((2 cos(v7))

00 = 1(x) = func_sigm(V10 - sin(V13))
V5
(x)=NT 1(x)=1_log(V11) - V12
Figura 4.22: Expl: ecuaciones glass Figura 4.23: Expl: ecuaciones heart
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(x) = f_log(Sgot_Aspartate) + DB_Direct_Biirubin

f(x)=NT

ALB_Albumin.

Sgot_Aspartate
)=
TB_Total_Bilirubin

1(x) = Age - TP_Total_Protiens

Figura 4.24: Expl: ecuaciones ilpd

1(x) = Google_Index

f(x) =HTTPS_token - URL_Length

RightClick
Ne—
func_sigm(web_traffic)

(x) = sin(func_sigm(Domain_registeration_length) - cos(Request_URL)) + Request_URL
having_Sub_Domein
Tonc_sigm(Page_Rank)

f(x) = HTTPS_token - ————————
having_At_Symbol

Figura 4.26: Expl: ecuaciones phishing

1(x) = cos(V30)

f(x)=V13-V5-Vv4

f(x)=NT

f(x)=NT

cos(f_log(V8) - _log(V18))

f(x)=
1_log(f_log(V22))

Figura 4.28: Expl: ecuaciones gsar

45

v3
f(x)=V26-———————
func_sigm(V2)

f(x)=NT

1(x) = cos(V4) + V31

(x) = f_log(V31-cos(V6) - V23 + V16 - cos(f_log(V24)))

f(x)=V22

Figura 4.25: Expl: ecuaciones ion

f(x)=Ve

(x) =func_sigm(V2)

(x) =f_log(sin(Ve)) + V2

f(x)=NT

(x) = cos(cos(f_log(V1))) - V7

Figura 4.27: Expl: ecuaciones pima

Figura 4.29:

1(x) =sin(V15 - sin(V12))

f(x)=Vve-v1

f(x) =V18+sin(V12)

f(x)=V4+V10-V3

1(x)=V4-V2

Expl: ecuaciones retinopathy



f(x)=NT f(x)=NT

(x) =sin(V45) - sin(sin(V7)) (x) = cos(sin(sin(V18))) + cos(V19)

f(x) = V45 () =v1
(x)=NT

(x) = func_sigm(V53 + V24)

f(x)=Vv15 f(x) = cos(cos(func_sigm(sin(V8) - sin(sin(V14)))))

Figura 4.30: Expl: ecuaciones spam Figura 4.31: Expl: ecuaciones statlog

V25

V24
0= e v10)

f(x)=v23
(x)=NT
f(x)=NT

1(x)= V26 V32

Figura 4.32: Expl: ecuaciones wdbc
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4.2. Experimento 2

El planteamiento que hemos seguido en el desarrollo del estudio es ir anadiendo complejidad a los
experimentos segin avanzamos, para poder validar si las modificaciones incorporadas mejoran los
resultados o no, y en su caso si las posibles penalizaciones en tiempo de ejecucién o en complejidad

es justifican con los resultados obtenidos.

4.2.1. Planteamiento

Este segundo experimento, mantiene la metodologia general expuesta en el apartado El
objetivo ha sido probar nuevas estrategias de cruce y mutacion, aplicando técnicas menos destructivas
que las empleadas en el Experimento 1. También hemos incluido elitismo en el algoritmo evolutivo.

En cuanto a la estrategia de cruce pasamos a trabajar con variables completas dentro de cada
individuo. Como primer paso seleccionamos un punto de corte, de forma aleatoria, que corresponde
al inicio de una de las variables, si el individuo tiene n variables existen n posibles puntos de cruce.
En el segundo padre seleccionamos el mismo punto de cruce que en el primero y desde dicho punto
hasta el final del individuo realizamos el cruce de material genético. En la figura se puede ver

la metodologia propuesta.

Padre 1

Padre 1 seleccidn cruce

1 | i) i, )

Padre 2
| | | | | |

Padre 2 seleccion cruce

Al h | | |

Hijo

Figura 4.33: Esquema de cruce en el Experimento 2
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Este sistema de cruce garantiza que el nuevo individuo es la unién de variables del primero y
del segundo individuo, sin destruir material genético y posibles soluciones ventajosas. Dado que la
unién de los individuos sigue manteniendo las mismas soluciones pero ahora distribuidas de otra

forma entre los dos nuevos individuos.

Pardametro Valor
Variables creadas 5
Repeticiones 48
Iteraciones 500
Poblacién 300
Longitud gen 30
Wrapping 1
Tipo seleccién Tournament
k1 2
k2 2
Elitismo 5
Seleccion de supervivientes (1, N)
Probabilidad cruce 0.8
Probabilidad mutacién 0.05
Clasificador CART

Tabla 4.4: Parametrizacién Experimento 2

También se ha modificado la estrategia de mutacién. Ahora la probabilidad fijada en la confi-
guracion sirve de umbral a la hora de decidir si se muta cada uno de los elementos que componen
un gen (variable nueva generada), dentro de cada individuo tendremos tantos genes como variables
nuevas estemos creando. Generamos un vector aleatorio de la longitud del gen, en aquellas posiciones
en las que el valor aleatorio obtenido es inferior al umbral fijado procedemos a realizar una mutaciéon
aleatoria.

Hemos empleado la misma gramatica que en el primer experimento, reflejada en la tabla La
configuracién de pardmetros se encuentra en la tabla[f.4] Como nuevo pardmetro se ha introducido
elitismo de cinco individuos, esto se traduce en que en cada iteracién los cinco individuos con mejor
funcién de evaluacion en la poblacién inicial se mantienen en la nueva poblacién generada. Lo que
en la préactica sirve para mantener las mejores soluciones en la diferentes iteraciones. La diferencia
de comportamiento se puede ver en los graficos de evolucién comparativos del Experimento 1 vs

Experimento 2.

48



4.2.2. Resultados

En la tabla [£.5] mostramos el resultado de ejecutar la configuracién propuesta sobre los 15 con-
juntos de datos. El significado de las columnas es el mismo que el expuesto en el Experimento 1,
tabla

Del total de conjuntos en diez de los casos conseguimos mejorar el rendimiento del clasificador
aplicando la metodologfa propuesta, esto representa un 66.66 %. En los casos en que el test de medias
propuesto, ver Apéndice indica que los valores son significativos encontramos diferencias en el

rendimiento desde 1.9, del conjunto “wdbc”, hasta el 8.25 del conjunto “retinophaty”.

4.2.3. Comparativa Experimento 1 vs Experimento 2

En la tabla [£.6] mostramos la comparacién de resultados entre el Experimento 1 y Experimento
2. Hay que indicar que con este nuevo planteamiento en el conjunto “spam” ya no se obtienen
diferencias significativas, si bien las obtenidas en el Experimento 1, como ya indicamos eran muy
bajas y con un p-valor asociado elevado. En este nuevo experimento la diferencia en F'1 pasa a ser

de 0.46, ligeramente inferior que en el Experimento 1.

Conjunto de datos ~ F1(Fy) F1(Fa) Diferencia p-valor  Sobreajuste QM:ejgfgg,
drive_diag 46.44 51.8 5.35 5.4e-05 16.67 1
ecoli 57.1 61.37 4.26  0.000551 22.92 1
eeg_eye 64.25 66.39 2.14  0.002343 27.08 1
forest_type 75.56 78.06 2.5 0.000686 27.08 1
glass 38.4 40.61 2.22  0.054569 35.42 1
heart 75.49 77.66 2.17  0.037366 31.25 1
ilpd 69.68 68.56 -1.12  0.964487 37.5 0
ion 89.17 89.66 0.48 0.209617 35.42 0
phishing 91.59 91.48 -0.12  0.697989 45.83 0
pima 74.42 74.45 0.04 0.474245 41.67 0
gsar 81.73 83.74 2.01 0.000138 16.67 1
retinopathy 62.67 70.94 8.27 0 4.17 1
spam 88.14 88.6 0.46 0.09451 41.67 0
statlog 70.33 75.22 4.88  0.000386 20.83 1
wdbc 92.24 94.14 1.9 0.00397 29.17 1
Total 66.66 %

Tabla 4.5: Resultados Experimento 2

La comparacion de resultados muestra valores muy similares en los dos Experimentos. Los aciertos
con el conjunto inicial F'1(Fp) son practicamente idénticos, como era previsible, esto indica que los
muestreos estan dando buen resultado y que las muestras de trabajo son representativas. En cuanto

a los valores obtenidos son el F'1(Fy4) los valores también son muy similares. Esto indica que no hay
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Conjunto E1l E2 El E2 E1l E2 El E2

datos F1(Fy) F1(Fo) F1(Fa) F1(F4) Diferencia Diferencia Sobreajuste Sobreajuste
drive_diag 46.44 45.02 51.8 48.89 5.35 3.86 16.67 29.17
ecoli 57.1 56.31 61.37 58.32 4.26 2.01 22.92 29.17
eeg_eye 64.25 63.16 66.39 68.24 2.14 5.07 27.08 14.58
forest_type 75.56 74.88 78.06 76.69 2.5 1.81 27.08 29.17
glass 38.4 41.14 40.61 45.15 2.22 4.01 35.42 25
heart 75.49 75.65 77.66 78.47 2.17 2.83 31.25 29.17
ilpd 69.68 69.78 68.56 68.9 -1.12 -0.88 37.5 33.33
ion 89.17 88.11 89.66 88.36 0.48 0.25 35.42 43.75
phishing 91.59 92.06 91.48 92.17 -0.12 0.11 45.83 31.25
pima 74.42 74.47 74.45 73.61 0.04 -0.86 41.67 58.33
gsar 81.73 81.52 83.74 82.87 2.01 1.36 16.67 33.33
retinopathy 62.67 62.77 70.94 71.21 8.27 8.44 4.17 4.17
spam 88.14 88.02 88.6 88.7 0.46 0.67 41.67 37.5
statlog 70.33 74.68 75.22 78.49 4.88 3.8 20.83 16.67
wdbc 92.24 91.74 94.14 94.34 1.9 2.6 29.17 14.58
Total 71.81 71.95 74.18 74.29 28.89 28.61

Tabla 4.6: Comparativa Experimento 1 vs Experimento 2

una mejora clara con la nueva metodologia, si bien es ligeramente superior, 74.29 frente a 74.18. Las
diferencias son dificiles de comparar dado que en unos conjuntos un experimento es mejor que otro
y en otros casos ocurre lo contrario. En cuanto a los casos en los que aparece sobreajuste también
son muy similares.

En las figuras hasta mostramos las curvas de ajuste medias, para las 48 ejecuciones,
sobre el conjunto de test. Comparamos las curvas obtenidas en el Experimento 1 vs las obtenidas
en el Experimento 2. Es interesante indicar que en todos los casos, menos en el conjunto “glass”,
el planteamiento del Experimento 2 genera curvas con mejor rendimiento que las obtenidas con el
Experimento 1. Esto indica que se ajusta mejor y mas rapido a la muestra de test, aunque para las
500 iteraciones que estamos empleando no se traduzca en una mejora real sobre el conjunto de test.
No obstante nos hace pensar que es mejor continuar trabajando con la linea del Experimento 2 para

futuras evoluciones.

4.2.4. Conclusiones

Los resultados obtenidos son relativamente buenos, ver tabla y hacen que la metodologia
sea interesante de aplicar, dado que en un 66.66 % de los casos obtenemos mejoras significativa

a nivel estadistico y con diferencias que justificarian su aplicacion. Casi no hay diferencias entre
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los resultados obtenidos con la configuracién del Experimento 1 la del Experimento 2, ver tabla
no obstante los graficos de rendimiento sobre la muestra de validaciéon son mejores con el
nuevo planteamiento. Ademads, desde el punto de vista conceptual es menos destructiva la técnica

de combinacién planteada en este experimento frente a la propuesta en el Experimento 1
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4.3. Experimento 3

Vamos a trabajar en torno a la idea de obtener variables nuevas, Fp, que sean lo mas “diferentes”
posible al conjunto inicial F;,. Hasta ahora, en los experimentos realizados, no se ha introducido
ningun tipo de penalizacién, ni de sistema de correccién que evite que las variables obtenidas sean
similares a las que hay en el conjunto inicial.

Tampoco hemos penalizado a los individuos que, dentro de su solucién, tienen alguna variable no
decodificable, esto es, que no puede ser traducida a una funcién matematica interpretable. Por tanto
puede darse el caso de individuos que, teniendo un nimero menor de variables generadas que el fijado
(cinco en nuestro caso) con buen rendimiento, salgan en las primeras posiciones de la ordenacién
por la funcién de evaluacién, aunque cuenten con variables no decodificables.

Dada la particularidad de las variables obtenidas en los experimentos no es sencilla la comparacién
semaéntica de las expresiones obtenidas, ni tampoco la comparacién de las formulas aplicadas sobre
los datos originales. Se puede dar el caso, al no haber un proceso de consolidacién de las expresiones,
de que una variable se sume y reste a si misma suficiente nimero de veces como para obtener, como
resultado final, esa misma variable. También podria ocurrir que el resultado de aplicar una expresion
sea casi igual que una de las variables de Fy salvo una ligerisima variacion a modo de constante, en
estos casos la comparacién directa de los resultados, registro a registro, no nos indicaria la similitud

real de las variables.

4.3.1. Planteamiento

La forma mads sencilla que hemos encontrado para controlar este tipo de comportamiento es
analizar el vector de correlaciones generado entre la nueva variable creada y el conjunto de variables
iniciales Fy. De esta forma podremos minimizar la aparicién de variables del conjunto inicial Fy en
el conjunto de nuevas variables derivadas Fp.

Entendemos la correlacién lineal de Pearson [20] en los términos:

Cov(X,Y)

p(X,Y) =
ox .0y

Donde Cov(X,Y") hace referencia a la covarianza entre las variables X e Y, medida como:

Cov(X,Y) = E[(X — ux).(Y — py)]
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El valor que puede tomar p [20] estd comprendido entre [-1,1], siendo el limite inferior el punto
de méaxima correlacién lineal inversa y el superior de méxima correlacion lineal directa.

El inconveniente que presenta este sistema es que solo estaremos teniendo en cuenta las relaciones
lineales entre dos variables. En caso de existir similitudes no lineales esta metodologia no sera capaz

de detectarlas. En cualquier caso parece un buen punto de partida para estudio del problema.

Conjunto datos  Media(Max) Desv(Max) Media(Min) Desv(Min)

ion 0.9395 0.1118 0.0216 0.0917
pima 0.9577 0.0660 0.0373 0.0335
phishing 0.9335 0.1186 0.0364 0.1388
spam 0.9566 0.0878 0.0078 0.0380
glass 0.9524 0.1404 0.0446 0.0555
wdbc 0.9884 0.0228 0.0225 0.0266
retinopathy 0.8974 0.1439 0.0096 0.0135
eeg_eye 0.9151 0.1383 0.0789 0.1359
drive_diag 0.9858 0.0385 0.0044 0.0064
ilpd 0.8930 0.1930 0.0156 0.0181
gsar 0.9802 0.0407 0.0040 0.0048
statlog 0.9792 0.0421 0.0136 0.0249
ecoli 0.9767 0.0631 0.0374 0.0321
forest_type 0.9846 0.0363 0.0188 0.0203
heart 0.965 0.0672 0.0526 0.1351
Total 0.9248 0.0401 0.0270 0.0209

Tabla 4.7: Correlaciones Experimento 2

Comenzaremos estudiando los resultados del Experimento 2 en términos de correlacion lineal.
Las conclusiones se muestran en la tabla[d.7] Para obtener estos datos se ha procedido de la siguiente

forma:

= Obtenemos el conjunto de variables finales de cada una de las 48 ejecuciones realizadas en el

Experimento 2, para cada conjunto de datos.

= Para cada una de las cinco variables obtenidas en cada una de las 48 ejecuciones obtenemos
la correlacion contra las variables del conjunto inicial Fp, sin incluir la variable objetivo. Ob-
tenemos el valor absoluto de las correlaciones dado que nos es indiferente que la relaciéon sean

directa o inversa, pero nos afecta a la hora de obtener el méximo o el minimo.

= Del vector de correlaciones obtenido, para cada variable nueva contra el conjunto inicial nos
quedamos con el maximo valor. El objetivo es detectar si alguna de las nuevas variables esta

muy correlacionada con cualquiera del conjunto inicial.
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= Obtenemos, por tanto, un valor inico maximo para cada variable nueva, generando un vector

de correlaciones maximo de cinco valores, uno para cada variable nueva de Fp.

= De ese vector que indica la correlacion de cada variable de la ejecuciéon nos quedamos con el

maximo, indicando la correlacién maxima general de cada ejecucién.
= De las 48 ejecuciones, para cada conjunto de datos, obtenemos el valor medio y la desviacion.

= Obtenemos por tanto un valor medio de la correlacion y la desviacion tipica para cada conjunto
de datos, basado en los resultados de las 48 ejecuciones y las cinco variables nuevas creadas,

comparadas con las variables de los datos iniciales Fj.
= Para el caso del minimo realizamos los mismo pasos cambiando maximo por minimo.

= Para obtener los valores se han eliminado los casos en los que, por tener la muestra desviaciones

cero, el resultado de la correlacién es infinito.

= En caso de que la solucién de algin individuo no tenga las cinco variables fijadas por defecto

el vector de correlacién se obtendra de las disponibles.

Los resultados, para el valor maximo, muestran medidas de correlaciéon muy altas, con desviacio-
nes pequenas, lo que indica que la mayoria de las ejecuciones estan cercanas a la media. Por tanto
parte del esfuerzo computacional realizado se estd perdiendo en variables que son muy similares, en
términos lineales, a las que forman el conjunto inicial Fy. No obstante los valores minimos muestran
como la metodologia propuesta si estd siendo capaz de generar nuevas variables, relacionadas con la
variable objetivo, pero con baja relacién lineal con el conjunto de datos inicial. Al igual que en el
caso del méximo las desviaciones son bajas, por tanto la mayoria de los resultados estan cercanos a
la media.

Parece que hemos encontrado un camino de mejora claro si consiguiéramos reducir los valores
medios de la correlacién maxima, intentando buscar variables nuevas menos correlacionadas con el
conjunto inicial y por tanto que puedan aportar més al introducirlas en el clasificador.

Para abordar los cambios necesarios en el algoritmo evolutivo se han introducido una serie de
modificaciones en la programacion. Hay que destacar que la penalizacién como tal, basada en corre-
lacién, no nos ha parecido la mejor opcion. Principalmente por el hecho de que la asignacion de la
penalizacién es complicada, jcuanto hay que penalizar una expresiéon por el hecho de tener alguna

variable con alta correlacién con Fy? Podria darse el caso de que una solucién de mucha calidad
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no fuera seleccionada porque la penalizacién hace que descienda en la ordenacién por la funcién de
evaluacién.

Hemos realizado los cambios:

» Las variables generadas por los individuos, hasta ahora, se clasificaban como “T”, variable
traducidas completamente, y “N'T” variable no traducida completamente y por tanto no valida.
Hemos procedido a generar una nueva categoria “C” que indica que la variable obtenida tiene

una correlacién superior a un valor € prefijado.
= Esta nueva categoria nos permite mejorar el sistema de cruce de dos individuos.

= El nuevo sistema de cruce ya no trabaja con un punto de corte a partir del cual realiza
el intercambio genético, ver figura ahora trabaja a nivel de intercambio de variables

completas.

= A la hora de seleccionar las variables de un padre que van a ser reemplazas por las de otro lo
haremos en funcién de un nimero aleatorio “n”, que indica el niimero de variables a reemplazar.
El reemplazamiento se hard sobre la lista de variables ordenadas, teniendo en cuenta que
primero se pondran las variables con “NT”, después las variables con “C” y por tltimo las que
llevan la etiqueta “T”. De esta forma priorizamos la aportacién al hijo de las variables bien

traducidas y con menor correlacién frente al resto.

Como parametros del modelo se han empleado los mismos que en el Experimento 2, ver tabla
més el pardmetro e = 0,8 (marcamos como “C” las nuevas variables con correlacién superior a
0.8, tanto directa como inversa. La programacion es la misma que la del Experimento 2 a excepcion

de las modificaciones comentadas en la funcién de cruce y todo lo que se deriva de ellas.

4.3.2. Resultados

Como aproximacion inicial al experimento hemos trabajado con una muestra reducida de los
conjuntos de datos, ver seccion [3.3] En la tabla se pueden ver los resultados obtenidos con la
nueva configuracion, comparados con los obtenidos en el Experimento 1 y el Experimento 2.

El planteamiento no ha ofrecido buenos resultados dado que de los cuatro conjuntos de datos,
solo en uno conseguimos diferencias significativas, frente a los tres que se obtenian con los dos experi-
mentos anteriores. Los valores de sobreajuste estan en torno a los obtenidos en los dos experimentos

anteriores.
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?12?2?55 Experimento  F1(Fy) F1(Fa) Diferencia p-valor  Sobreajuste OCMZGJ'(C))T(%
ecoli 1 56.31 58.32 2.01 0.025369 29.17 1
ecoli 2 57.10 61.37 4.26  0.000551 22.92 1
ecoli 3 58.34 58.41 0.07 0.476314 45.83 0
glass 1 41.14 45.15 4.01 0.001378 25.00 1
glass 2 38.40 40.61 2.22  0.054569 35.42 1
glass 3 40.08 40.41 0.33 0.418435 29.17 0
heart 1 75.65 78.47 2.83 0.010727 29.17 1
heart 2 75.49 77.66 2.17 0.037366 31.25 1
heart 3 76.03 79.47 3.45 0.001705 22.92 1
ion 1 88.11 88.36 0.25 0.385793 43.75 0
ion 2 89.17 89.66 0.48 0.209617 35.42 0
ion 3 89.64 90.44 0.8 0.133345 31.25 0

Tabla 4.8: Comparativa resultados experimentos: 1,2 y 3

En la tabla[4.9]se muestran los valores de correlacién entre el nuevo planteamiento y los obtenidos
en el Experimento 2. Vemos como los valores de correlaciones medias méximas han descendido de
forma considerable en todos los conjuntos de datos, mientras que los de correlaciones minimas son

similares. Las correlaciones maximas se sitian por debajo del valor de € = 0,8, fijado por defecto.

Exp2 Exp3 Exp2 Exp3

Conjunto datos Media(Max) Media(Max) Media(Min) Media(Min)

ion 0.9395 0.6401 0.0216 0.0062
glass 0.9524 0.6762 0.0446 0.0455
ecoli 0.9767 0.7496 0.0374 0.0683
heart 0.9650 0.7411 0.0526 0.0328
Total 0.9584 0.7017 0.0391 0.0382

Tabla 4.9: Correlaciones Experimento 2 vs Experimento 3

En las figuras |4.494.50}4.51| y |4.52| se pueden ver los graficos de evolucion de las ejecuciones en

los cuatro conjuntos de prueba sobre la muestra de validacién. En tres de ellos (glass, heart, ion) las
graficas son casi idénticas a las obtenidas en el Experimento 2, no obstante, en el grafico del conjunto
de datos “ecoli” se observa una diferencia considerable, obtenido valores de ajuste superiores. Estos
resultados podrian estar relacionados con el incremento del sobreajuste que se aprecia en dicho

conjunto pasando de valores inferiores al 30 % a estar por encima del 45 %.
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4.3.3. Conclusiones

La disminucién media de la correlacién méxima es del 25.66 % valor significativo que indica

que la metodologia propuesta reduce la correlacién entre las nuevas variables Fp y las variables

iniciales Fy.
Si acudimos a los gréficos de evolucion, tres de ellos son préacticamente iguales, pero el corres-

pondiente al conjunto “ecoli” presenta diferencias importantes que podrian derivar en un mayor

sobreajuste.

No obstante la pérdida de rendimiento hace necesaria una revisién y reflexién en torno a los

cambios propuestos, dado que si bien han reducido la correlacién esto no se ha traducido en una

mejora del rendimiento del sistema.
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4.4. Experimento 4

El objetivo de este experimento es anadir mayor capacidad expresiva a la gramatica y analizar

si esto redunda en una mejora en los resultados obtenidos, en concreto trabajaremos con potencias.

4.4.1. Planteamiento

Partimos de la gramatica inicial, recogida en la tabla anadiéndole las funciones de potencia
y de raiz n-ésima. Para simplificar la gramatica y el proceso de decodificacion vamos a trabajar solo
con con los niimero recogidos en < n >, en concreto {2,3,4,5,6,7,8,9}. Consideramos que, como punto
de partida, la inclusion de las potencia y raiz de los nimeros bésicos, quitando el primer puesto que

no aportaria nada, es suficiente para evaluar si hay una posible mejora en los resultados.

Gramadtica

<expr > u= < expr >< op >< expr > | < func > (< expr >) | < wvar >™ | abs(< var >)™ | < var >
< func > = sin | cos | flog | func_sigm

<op>u=+4|—|x*x|/
<n>u=2[3]4|5|6|7]|8]9
< war > ::= variables independientes del conjunto de datos

Tabla 4.10: Gramaética Experimento 4

Los parametros de configuracién son los mismos que los empleados en el Experimento 2, reflejados
en la tabla[1.4

Seguimos la metodologia aproximativa, consistente en hacer una prueba inicial con un conjunto
reducido de los 15 conjuntos de datos. En concreto emplearemos los ya utilizados en el Experimento

3 {ecoli, glass, heart, ion}.

4.4.2. Resultados

Los resultados obtenidos se muestran en la tabla Se puede comprobar que son ligeramente
peores que los obtenidos con el Experimento 1 y el Experimento 2. En concreto las pruebas con el
conjunto “glass” resultan no significativas a un nivel a = 0,05, si bien es cierto que las diferencia
obtenida es de casi dos puntos porcentuales, lo que haria interesante el uso de la metodologia pro-
puesta. Ademads el p-valor obtenido es de 0.083 que seria significativo con un @ = 0,1 que no es
demasiado alto y da un margen de confianza suficientemente.

En las figuras [d.53] [.54] [£.55] v [£.56] podemos ver los graficos de evolucién de los cuatro conjuntos

de datos, comparando los resultados obtenidos en el Experimento 2 y el Experimento 4.

60



?;em(ﬁ?g: Experimento  F1(Fy) F1(Fa) Diferencia p-valor  Sobreajuste OCMZGJ'(C))T(%
ecoli 1 56.31 58.32 2.01 0.025369 29.17 1
ecoli 2 57.10 61.37 4.26  0.000551 22.92 1
ecoli 4 58.29 60.96 2.67 0.005556 28.00 1
glass 1 41.14 45.15 4.01 0.001378 25.00 1
glass 2 38.40 40.61 2.22  0.054569 35.42 1
glass 4 39.10 41.00 1.90 0.083416 35.42 0
heart 1 75.65 78.47 2.83 0.010727 29.17 1
heart 2 75.49 77.66 2.17 0.037366 31.25 1
heart 4 73.95 76.14 2.19 0.015626 25.00 1
ion 1 88.11 88.36 0.25 0.385793 43.75 0
ion 2 89.17 89.66 0.48 0.209617 35.42 0
ion 4 89.12 89.42 0.30  0.339068 35.42 0

Tabla 4.11: Comparativa resultados experimentos: 1,2 y 4

Los graficos son casi idénticos, a excepcién del obtenido con el conjunto “ecoli”, donde la curva
del Experimento 4 es claramente mejor que la del 2. La mejora que se visualiza no repercute en un
incremento de las diferencias que podria ser debido al incremento en el sobreajuste, que pasa del

22.92% al 28 %.-

4.4.3. Conclusiones

A la vista de los resultados no podemos afirmar que las mejoras expresivas en la gramatica
redunden en un incremento del rendimiento. En concreto los resultados obtenidos en el conjunto
“glass” son ligeramente peores que los obtenidos en los Experimentos 1 y 2, si bien la diferencia es
pequena.

Es dificil extraer conclusiones definitivas puesto que el ajuste depende mucho del conjunto de
datos empleado.

Es interesante destacar que en los resultados reflejados en la tabla no se aprecia, como

cabria esperar, un incremento del sobreajuste producido por la modificacién de la gramética.
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4.5. Experimento 5
Partimos de la programacién del Experimento 2 y realizamos una serie de modificaciones:

= En cada cruce generamos dos descendientes a partir de los dos padres.

» Realizamos una sustitucién directa de los hijos por los padres de la anterior generacién (A,u).

El resto de la configuracién del experimento se encuentra en la tabla La gramatica del

experimento se encuentra reflejada en la tabla

Parametro Valor
Variables creadas 5}
Repeticiones 48
Iteraciones 500
Poblacién 300
Longitud gen 30
Wrapping 1
Tipo seleccién Tournament
k1 2
k2 2
Elitismo 5
Seleccién de supervivientes (1, )
Probabilidad cruce 0.8
Probabilidad mutacién 0.05
Clasificador CART

Tabla 4.12: Parametrizacién Experimento 5

4.5.1. Resultados

Ejecutamos el experimento con la muestra reducida. Los resultados obtenidos, que se muestran
en la tabla no son buenos dado que de los cuatro conjuntos solo en uno de ellos, “heart”, se
obtiene una mejora significativa. Por tanto los cambios no han tenido el efecto deseado.

Los graficos de evolucion comparada de la muestra de validacién del Experimento 5 frente a los

obtenidos en el Experimento 2 se pueden ver en las figuras [£.57], [.58] [£.59] y [4.60]

4.5.2. Conclusiones

Los resultados no han sido buenos y no hemos conseguido mejorar ni alcanzar los resultados del

Experimento 2. Las estrategias de cruce y de reemplazo no han tenido el efecto deseado.
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F1-Score

F1-Score

gzni;lif Experimento  F1(Fy) F1(F4) Diferencia p-valor Sobreajuste anj gfg 5
ecoli 1 56.31 58.32 2.01 0.025369 29.17 1
ecoli 2 57.10 61.37 4.26  0.000551 22.92 1
ecoli 4 58.29 60.96 2.67 0.005556 28.00 1
ecoli 5 57.76 59.39 1.63  0.094793 35.42 0
glass 1 41.14 45.15 4.01 0.001378 25.00 1
glass 2 38.40 40.61 2.22  0.054569 35.42 1
glass 4 39.10 41.00 1.90 0.083416 35.42 0
glass 5 41.14 42.58 1.45 0.129472 29.17 0
heart 1 75.65 78.47 2.83 0.010727 29.17 1
heart 2 75.49 77.66 2.17  0.037366 31.25 1
heart 4 73.95 76.14 2.19 0.015626 25.00 1
heart 5 75.17 78.22 3.056  0.003696 27.08 1
ion 1 88.11 88.36 0.25 0.385793 43.75 0
ion 2 89.17 89.66 0.48 0.209617 35.42 0
ion 4 89.12 89.42 0.30  0.339068 35.42 0
ion 5 89.27 89.5 0.23 0.339383 39.58 0
Tabla 4.13: Comparativa resultados experimentos: 1, 2, 4 y 5
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Figura 4.59: Exp2 vs Exp5: train heart
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4.6. Experimento 6

Una vez que hemos determinado, con los experimentos anteriores, que el Experimento 2 es el que
ofrece mejores resultados vamos a proceder a introducir unos ligeros cambios y a tratar de optimizar
los pardmetros para mejorar el rendimiento.

En este experimento vamos a mantener la gramatica y la configuracion empleada en el Expe-
rimento 2, ver la tabla y tabla Vamos a modificar la funcién de cruce de los individuos.
Hasta este momento la funcién empleada era la descrita en la figura que cruzaba dos padres
para generar un unico hijo. En este experimento el cruce de dos padres generara dos hijos como

combinacién de ambos. En la figura [4.61] se puede ver la estrategia de cruce aplicada.

Padre 1

Padre 1 seleccién cruce

EpEEs——Y =N @@y @@ @000 @@

Padre 2

Padre 2 seleccidn cruce

e N B R R R 8 R R R AR RS I R ARRR AR AR RERRAAR I I

Hijo 1

Hijo 2

Figura 4.61: Esquema de cruce en el Experimento 6

4.6.1. Resultados

Si comparamos los resultados del Experimento 2 y el 6 son similares, con diferencias medias muy
parecidas.

Aplicamos la configuracién al resto de ficheros mostrando los resultados en la tabla En la
tabla mostramos una comparacién entre el Experimento 6.2 y los resultados obtenidos en el

Experimento 2.
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?;em(ﬁ?g: Experimento  F1(Fy) F1(F4) Diferencia p-valor Sobreajuste OCMZGJ'(C))T(%
ecoli 2 57.10 61.37 4.26  0.000551 22.92 1
ecoli 6 58.99 61.57 2.58 0.025421 33.33 1
glass 2 38.40 40.61 2.22  0.054569 35.42 1
glass 6 39.47 41.76 2.29 0.048748 33.33 1
heart 2 75.49 77.66 2.17  0.037366 31.25 1
heart 6 74.44 78.01 3.57 0.004061 31.25 1
ion 2 89.17 89.66 0.48 0.209617 35.42 0
ion 6 88.36 89.10 0.74 0.134726 31.25 0

Tabla 4.14: Comparativa resultados experimentos: 2 y 6

Conjunto de datos  F1(Fy) F1(Fa) Diferencia p-valor  Sobreajuste anjgrOaE)
drive_diag 46.35 52.46 6.12  0.000013 10.42 1
ecoli 58.99 61.57 2.58 0.025421 33.33 1
eeg_eye 63.39 66.97 3.59  0.000110 22.92 1
forest_type 75.79 79.40 3.61  0.000302 20.83 1
glass 39.47 41.76 2.29  0.048748 33.33 1
heart 74.44 78.01 3.57  0.004061 31.25 1
ilpd 70.83 69.60 -1.23  0.983352 47.92 0
ion 88.36 89.10 0.74 0.134726 31.25 0
phishing 90.67 90.74 0.07  0.376066 33.33 0
pima 73.24 74.01 0.77  0.090024 31.25 0
gsar 81.41 82.58 1.17  0.012379 37.5 1
retinopathy 63.04 71.08 8.04 0 4.17 1
spam 88.11 88.69 0.58  0.038309 39.58 1
statlog 71.89 77.81 5.92  0.000049 12.5 1
wdbc 93.13 94.75 1.62 0.001853 25 1
Total 71.94 74.57 2.63 73.33%

Tabla 4.15: Resultados Experimento 6.2

Los datos obtenidos para las diferencias son ligeramente mejores en el Experimento 6.2 que los
obtenidos en el 2. En concreto tenemos una diferencia media de 2.63 frente a la que teniamos en el
Experimento 2 que era de 2.34, también ha mejorado el sobreajuste medio pasando de 28.61 a 27.64.

Con estos resultados incorporamos el nuevo sistema de cruce a la configuracion bésica.

4.6.2. Ajuste parametros Experimento 6

Una vez que hemos identificado que los sistemas de cruce y mutacion mas eficientes son los
empleados en el Experimento 6 vamos a trabajar en el ajuste fino de los pardmetros del algoritmo
genético, con el objetivo de mejorar los resultados obtenidos hasta el momento.

Vamos a trabajar con los parametros:
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Conjunto E6.2 E2 E6.2 E2 E6.2 E2 E6.2 E2

datos F1(Fy) F1(Fo) F1(Fa) F1(F4) Diferencia Diferencia Sobreajuste Sobreajuste
drive_diag 46.35 45.02 52.46 48.89 6.12 3.86 10.42 29.17
ecoli 58.99 56.31 61.57 58.32 2.58 2.01 33.33 29.17
eeg_eye 63.39 63.16 66.97 68.24 3.59 5.07 22.92 14.58
forest_type 75.79 74.88 79.40 76.69 3.61 1.81 20.83 29.17
glass 39.47 41.14 41.76 45.15 2.29 4.01 33.33 25
heart 74.44 75.65 78.01 78.47 3.57 2.83 31.25 29.17
ilpd 70.83 69.78 69.60 68.90 -1.23 -0.88 47.92 33.33
ion 88.36 88.11 89.10 88.36 0.74 0.25 31.25 43.75
phishing 90.67 92.06 90.74 92.17 0.07 0.11 33.33 31.25
pima 73.24 74.47 74.01 73.61 0.77 -0.86 31.25 58.33
gsar 81.41 81.52 82.58 82.87 1.17 1.36 37.5 33.33
retinopathy 63.04 62.77 71.08 71.21 8.04 8.44 4.17 4.17
spam 88.11 88.02 88.69 88.70 0.58 0.67 39.58 37.5
statlog 71.89 74.68 77.81 78.49 5.92 3.80 12.50 16.67
wdbc 93.13 91.74 94.75 94.34 1.62 2.60 25.00 14.58
Total 71.94 71.95 74.57 74.29 2.63 2.34 27.64 28.61

Tabla 4.16: Comprativa Experimento 2 vs Experimento 6.2

= Probabilidad de Cruce: probabilidad de que dos individuos seleccionados se crucen para

generar dos nuevos individuos.

= Probabilidad de Mutacién: probabilidad de que un elemento del gen que forma el individuo

se mute de forma aleatoria.
= k1: ntmero de individuos que participan en la seleccién por torneo de la ascendencia.
= k2: nimero de individuos que participan en la seleccién por torneo de la nueva poblacion.

s Elitismo: nimero de individuos que se mantienen de una generacién a otra, en funcién de su

funcién de evaluacién.

En la tabla se muestran los p-valores asociados al contraste de diferencia de medias de las
configuraciones evaluadas. En gris méas oscuro se muestran los p-valores por debajo de 0.05, confianza
del 95% en que la diferencia de las medias obtenidas es significativa. En gris més claro se muestran
los p-valores en el rango (0.05,0.1], diferencia significativa con una confianza del 90 %.

Hemos trabajado tinicamente con los cuatro conjuntos de datos en los que no se obtenia mejora
con la configuracion estandar del Experimento 6, en concreto: ilpd, ion, phishing y pima.

Comenzamos los experimentos de ajuste haciendo variaciones sobre los pardmetros més relevan-
tes, la probabilidad de cruce y la probabilidad de mutacién, manteniendo los valores de k1, k2 y el
elitismo. Los resultados muestran que los conjuntos ion y phishing pueden llegar a ofrecer resultados

significativos, en cambio ilpd y pima no se muestran sensibles a las modificaciones probadas.
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Parametros Ficheros

Probabilidad  Probabilidad

Cruce Mutacién k1 k2 Elitismo ilpd ion phishing pima
0.90 0.100 2 2 5 0.9961 0.0161 0.1195 0.4167
0.70 0.010 2 2 5 0.9551 0.0603 0.2940 0.6278
0.95 0.150 2 2 5 0.9824  0.7539 0.0334 0.8865
1.00 0.200 2 2 5 0.9919 0.7670 0.0532 0.1105
0.90 0.150 2 2 5 0.5750 0.0764 0.3277 0.2930
0.95 0.100 2 2 5 0.6174  0.1135 0.3500 0.0580
0.95 0.050 2 2 5 0.9993 0.1207 0.0400 0.2099
0.85 0.100 2 2 5 0.9967 0.0300 0.0705 0.5515
0.85 0.050 2 2 5 0.5107 0.1123

0.90 0.075 2 2 5 0.3157 0.1711

0.90 0.125 2 2 5 0.0023 0.2544

0.90 0.100 2 2 1 0.0763 0.3664

0.90 0.100 2 2 3 0.1413 0.0049

0.90 0.100 2 2 4 0.1152 0.1456

0.90 0.100 2 3 4 0.0692 0.0477

0.90 0.100 2 3 5 0.0025 0.4265

0.90 0.100 2 3 3 0.0041 0.0905

0.90 0.100 2 4 4 0.0631 0.0024

0.90 0.100 3 3 4 0.1682 0.1013

0.90 0.100 2 4 3 0.0080 0.3809

0.90 0.100 2 4 5 0.0222 0.1057

0.85 0.150 3 4 4 0.0649 0.3457

0.90 0.100 3 4 4 0.0552 0.0459

0.85 0.150 2 4 4 0.1795 0.2175

0.90 0.100 3 3 4 0.1666 0.2902

0.90 0.100 3 4 4 0.6057 0.3634

Tabla 4.17: Ajuste fino de pardmetros Experimento 6

Una vez probadas las modificaciones sobre los dos parametros de probabilidad y comprobando
que los conjuntos mas prometedores son ilpd e ion, decidimos continuar solo con estos dos ficheros
para poder realizar un ntimero mayor de pruebas y por tanto de combinacién de nuevos pardmetros
de ajuste.

En el siguiente bloque solo trabajamos con los conjuntos de datos ion y phishing, probando con

un conjunto mas reducido de valores en concreto:
= Probabilidad de cruce: {0.9,0.85}.
» Probabilidad de mutacién: {0.1,0.15}.

» k1: {2,3}.

k2: {2,3.4}.

» Elitismo: {1,3,4,5}.
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Los resultados més prometedores se obtienen con las configuraciones {0.9, 0.1, 2, 3, 4}, {0.9, 0.1,

2, 4,4} y {0.9, 0.1, 3, 4, 4},

4.6.3. Evaluacién con ajuste fino

Parametro Valor
Variables creadas )
Repeticiones 48
Iteraciones 1000
Poblacién 300
Longitud gen 30
Wrapping 1
Tipo seleccién Tournament
k1 3
k2 4
Elitismo 4
Seleccion de supervivientes (,)
Probabilidad cruce 0.9
Probabilidad mutacién 0.1
Clasificador CART

Tabla 4.18: Ajuste fino Experimento 6

En la tabla se muestran los pardametros empleados en la ejecucién final del experimento
para el arbol de decisién. Los pardametros se han ajustado con base en los resultados expuestos en
la tabla Ademss se ha pasado de las 500 ejecuciones que hemos venido realizando a 1.000,
dado que en los graficos de evolucién de los algoritmos genéticos, para algunos ficheros, se apreciaba
una tendencia creciente en los valores de la funcién de evaluacién, lo que nos hace pensar que con
maés iteraciones podriamos mejorar los resultados. Obviamente el duplicar el nimero de iteraciones
del experimento dobla el tiempo de ejecucién, esto ha ocasionado que haya que trabajar con dos
méquinas en cloud de Google en paralelo al ordenador personal ya mencionada anteriormente.

En la tabla [I.19] se muestran los resultados obtenidos a partir de la nueva configuracién fina,
incluyendo el aumento de iteraciones a 1.000. Con los ajustes hemos conseguido pasar de una mejora
en el 73.33 % a obtener mejoria en el 86.66 % de los conjuntos de datos analizados. La diferencia media
obtenida de 2.99 puntos porcentuales es mejor que la conseguida en el Experimento 6.2 estandar de
2.63 y la que habiamos obtenido en el Experimento 2 de 2.34 puntos porcentuales.

El sobreajuste también ha mejorado con la nueva configuracién situdndose en el 24.16 %, frente

a los valores que tenfamos en el Experimento 6.2 del 27.64 % y en el Experimento 2 del 28.61 %.

69



Conjunto de datos  F1(Fy) F1(Fa) Diferencia p-valor Sobreajuste Mejora

a=0,05
drive_diag 45.97 53.13 7.16  0.000016 20.83 1
ecoli 57.34 59.44 2.10 0.034274 27.08 1
eeg_eye 63.90 67.25 3.35 0.000237 27.08 1
forest_type 74.29 79.04 4.76  0.000023 10.42 1
glass 38.88 42.43 3.56  0.005944 27.08 1
heart 75.67 78.12 2.45 0.024376 35.42 1
ilpd 69.36 69.21 -0.15  0.628190 27.08 0
ion 89.16 90.53 1.37 0.025116 33.33 1
phishing 91.43 92.09 0.66 0.009774 33.33 1
pima 73.39 73.85 0.45 0.207754 33.33 0
gsar 81.07 83.37 2.30  0.000089 18.75 1
retinopathy 63.55 71.28 7.72  0.000000 2.08 1
spam 88.31 89.02 0.71  0.043526 35.42 1
statlog 71.51 77.40 5.89  0.000035 14.58 1
wdbc 91.73 94.26 2.52  0.000025 16.67 1
Total 71.70 74.69 2.99 24.16  86.66%

Tabla 4.19: Resultados Experimento 6 ajuste fino

En la tabla [£.20] se muestran, para cada uno de los ficheros, el porcentaje de ejecuciones, de las
48 realizadas, en las que el mejor valor se obtiene en una iteracién superior a las 500, una iteracion
superior 600... De esta forma podemos comprobar el aporte que ha supuesto el paso de 500 iteraciones
a las 1.000 empleadas en este experimento. Casi un 40 % de las ejecuciones, en media, obtienen el
mejor valor pasadas las 500 iteraciones.

En las figuras [£.62] hasta las [.76] se muestran las gréificas de evolucién del algoritmo genético
sobre la muestra de validacién para el Experimento 6 con los pardametros ajustados.

En las figuras [£.77] hasta [£.91] se muestra un ejemplo de las nuevas variables obtenidas en cada

conjunto de datos.
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Conjunto de datos Max>500 Max>600 Max>700 Max>800 Max>900

drive_diag 52.08%  37.50%  29.16% = 12.50%  6.50%
ecoli 25.00%  18.75%  12.50%  10.41% 2.83%
ceg_eye 50.00%  41.66%  35.41%  18.75%  12.00%
forest_type 33.33%  22.91%  12.50% 6.25% 2.83%
glass 27.08%  20.83%  18.75%  16.66%  12.00%
heart 35.41%  29.16%  22.91%  14.58%  6.50%
ilpd 41.66%  37.50%  22.91%  16.66% 8.33%
ion 18.75%  12.50% 8.33% 833%  6.50%
phishing 47.91%  31.25%  27.08%  22.91%  10.16%
pima 56.25%  41.66%  27.08% = 14.58% = 4.66%
qsar 50.00%  41.66%  31.25%  18.75%  6.50%
retinopathy 68.75%  54.16%  47.91%  37.50%  16.66 %
spam A791%  43.75%  29.16%  16.66%  8.33%
statlog 27.08%  2291%  16.66%  12.50% 2.83%
wdbe 16.66%  1250%  4.16%  4.16% 0%
Total 39.86%  31.25%  23.05%  1541%  6.94%

Tabla 4.20: Anaélisis de la mejora con el paso de 500 iteraciones a 1.000 iteraciones

4.6.4. Conclusiones

Con los datos recogidos en la tabla resumen después de realizar el ajuste fino de los parame-
tros del Experimento 6 podemos concluir que la metodologia propuesta es interesante a la hora de
mejorar el rendimiento del clasificador empleado, drbol de decisién CART. En concreto obtenemos
una mejora significativa en el 86.66 % de los conjuntos de datos analizados, esto es, en 13 de los 15
ficheros. Ademaés la diferencia en rendimiento, si solo tenemos en cuenta los casos en los que hay
mejoria esta en 3.43 puntos porcentuales. Esta diferencia es més que significativa desde el punto de
vista practico y justificaria la aplicacién de la metodologia.

Hay que destacar, como muy positivo, que se ha encontrado una configuraciéon “éptima” que
permite un buen comportamiento de la metodologia en la mayor parte de los conjuntos de datos.
Este punto es de gran interés porque podria haberse dado el caso de que cada conjunto de datos
hubiera requerido una configuracién propia del algoritmo evolutivo, dificultando en gran medida
nuestro intento de generalizacién.

Tengamos en cuenta que los tiempos elevados de ejecucion surgen por la necesidad de validar
estadisticamente los resultados, lo que obliga a realizar 48 ejecuciones sobre cada uno de los ficheros.
En un problema real no seria necesaria esta validacion y se podria realizar una unica ejecucién para

la obtencién de las nueva variables.
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Figura 4.79: Exp6: ecuaciones eeg eye
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()= func_sigm(pred_minus_obs_S_b1 -pred_minus_obs_H_bS + pred_minus_obs_H_b3)- pred_minus_obs_H_b2.b1

o7
) = fun_sigm(—————————— pred_minus_obs_S_bd pred_minus_obs_S_b7)
pred_minus_obs_H_b7

() = pred_minus_obs_H_b7 +b9
) = sin(67) + b4

100-b2

Figura 4.80: Exp6: ecuaciones forest type

(x) =func_sigm(V7 - V13- VA + V8.+ sin(sin(sin(V12))) - V1)
100=Vv2

)= func_sigm(V3 + {_log(V10))

Loy

00 =

V11

va

100 =NT

Figura 4.82: Exp6: ecuaciones heart



100=NT

Age - Sgpt Alamine

)
Gender

x) = sin(Alkphos_Alkaline)
(x) = cos(sin(Alkphos_Alkaline) - DB_Direct_ Bilirubin - Gender- Age + TP_Total_Protiens)

#(x) = cos(Age)

Figura 4.83: Exp6: ecuaciones ilpd

, traffic)))

()= sin(func_sigmi(_} X

1(x) = web,_affic

Prefix_Suffix
Domain_registeration_length

£ sin(Submitting_to_email - func_sigm(sin(having_At_Symbol)) + lframe)

f(x) = Submitting_to_email

#(x) = func_sigm(cos({_log(web_taffic - Page_Rank)))

Figura 4.85: Exp6: ecuaciones phishing

#(0) = cos(v24)
)= func_sigm(V4 - V13- cos(V28)) - V16
1(x) = V23 -cos(V5) - cos(V3)
100 =NT

9=V10

Figura 4.87: Exp6: ecuaciones gsar
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9=vi2
()= V27 +5in(V30)
cos(sin(V10))

)

)= func_sigmifunc_sigm(sin(
_log(func_sigm(V3))

19=v25

1) = V3+ V14 -+ func_sigm(cos(V12))

Figura 4.84: Exp6: ecuaciones ion

)= func_sigm({_log(cos(cos(V8))) - Va)
()= V7 - cos(f_log(V2)) -V3-V2

1) = V5.+ sin(f_log(V3))

o)
2w
100
ve
100) = {_log(V7 +V8)

Figura 4.86: Exp6: ecuaciones pima
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sin(func_sigm(V10)

1(3) = fune_sigm(cos(sin(func_sigm(cos(cos(cos(V16)) - _iog(V16) - V14) +V2)))
v3

wW=—
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1) = V13-V16 + sin(V16)
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Figura 4.88: Exp6: ecuaciones retinopathy



(x) = func_sigm(V53~V35 + sin(f_log(func_sigm({_log(V47)))- V13 sin(V39)))

(0 =v26

100 =1_log(v21)

() = V18- V25 + cos({_log(func_sigm({_log(V55)) - func_sigm(V22)))

#(0) = func_sigm(V24) - func_sigm(V53 - {_log(sin(V3 - V48) - V24))

Figura 4.89: Exp6: ecuaciones spam

00

= {_log(va-v26)

0=V

= V11

sin(V19 - cos(V10))- V27
1) - ———

v21
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10 = sin(V11-V25-V17)-—
vs

()= V19-_log(V18)

00 =NT

100=V3

1x) =14+ V17 sin(sin(func_sigm(V18)))

Figura 4.90: Exp6: ecuaciones statlog

Figura 4.91: Exp6: ecuaciones wdbc
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4.7. Experimento 7

En este experimento vamos a probar la configuracion obtenida en el Experimento 6 con un nuevo
clasificador, k-vecinos [24]. En el Apéndice |C| se proporciona informacién sobre el algoritmo y su

implementacion en los experimentos.

Parametro Valor
Variables creadas 5
Repeticiones 48
Iteraciones 1000
Poblacién 300
Longitud gen 30
Wrapping 1
Tipo seleccién Tournament
k1 2
k2 2
Elitismo )
Seleccion de supervivientes (1,)
Probabilidad cruce 0.8
Probabilidad mutacién 0.05
Clasificador k-vecinos

Tabla 4.21: Parametrizacién Experimento 7

La configuracién del Experimento 7 se refleja en la tabla [£:2I] destacar que se han mantenido
las 1.000 iteraciones, a pesar del coste computacional que suponen a raiz del andlisis reflejado en la
tabla [£.20] El aumento de iteraciones redunda en un mejor ajuste de la muestra de validacién, no
obstante habria que realizar un experimento mas especifico para identificar si esa mejora en validacion
repercute en una mejora global en la muestra de test o produce un aumento del sobreajuste.

Debido al coste computacional se ha abordado este experimento con una submuestra de los
conjuntos de datos, en concreto hemos empleado: glass, forest-type, heart, ilpd, pima, wdbc. El
criterio de seleccién de los conjuntos de datos se ha basado en el nimero de registros, con el objetivo
de minimizar el tiempo de ejecucién. También se ha tenido en cuenta que los conjuntos de datos
seleccionado haya mejorado en unos casos y en otros no, con la metodologia propuesta empleando el
clasificador CART. Los resultados obtenidos se pueden ver en la tabla Dado que el algoritmo
de k-vecinos requiere del ajuste del pardmetro k, se han probado tres configuraciones distintas para
k tomando valores {5,10,20}.

Los resultados obtenidos, en funcién de la configuracién de la tabla [£.21] y los valores empleados

para k, no son buenos. La metodologia no es capaz de generar nuevas variables a partir de Fj que
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k Conjunto de datos  F1(Fp) F1(F4) Diferencia p-valor Sobreajuste Mejora

o= 0,05
5 forest_type 70.25 70.14 -0.11  0.543874 54.17 0
5 glass 32.01 30.24 -1.77 0.9519 47.92 0
5 heart 80.65 81.59 0.95 0.070513 35.42 0
5 ilpd 65.44 66.31 0.86 0.059795 41.67 0
5 pima 72.46 71.71 -0.75  0.959113 56.25 0
5 wdbc 94.92 94.27 -0.65 0.99835 58.33 0
10 forest_type 69.43 69.67 0.24 0.39572 37.5 0
10 glass 30.09 29.91 -0.18  0.594374 35.42 0
10  heart 80.34 81.05 0.7 0.094278 27.08 0
10 ilpd 68.61 69.13 0.52  0.129285 37.5 0
10 pima 73.18 73.99 0.81 0.031773 33.33 1
10  wdbc 95.03 95.17 0.14 0.28437 35.42 0
20 forest_type 70.05 69.86 -0.19 0.575874 41.67 0
20 glass 37.63 39.41 1.78 0.277619 28.57 0
20  heart 64.68 64.68 0 NaN 0 0
20 ilpd 70.21 70.47 0.26  0.193623 39.58 0
20 pima 72.18 73.14 0.96 0.015286 29.17 1
20 wdbc 94.21 94.38 0.18 0.195387 33.33 0

Tabla 4.22: Resultados Experimento 7

proporcionen una mejora significativa al usar el algoritmo de los k-vecinos. Los mejores resultados se
obtienen con k=10, consiguiéndose solo en uno de los casos unas diferencia significativa con o = 0,05.
Dados estos resultados no se ha continuado ejecutando el resto de ficheros, dado que el

método queda en entredicho al no obtener resultados positivos casi en el 50 % de los casos.

4.7.1. Conclusiones

La metodologia propuesta, con las configuraciones probadas, no da buenos resultados. Por tanto
no se puede concluir el planteamiento probado con el drbol de decisién tipo CART [28] en los
experimentos anteriores sea generalizable de forma directa.

Estos resultados no descartan que con otra configuracién del algoritmo genético y con una prueba
exhaustiva sobre los posibles valores de k se pudieran mejorar los resultados. En cualquier caso si
podemos concluir con el método no es extrapolable de forma directa y necesita un ajuste fino para
cada algoritmo de clasificacion, lo que hasta cierto punto le resta utilidad.

Se podrian realizar pruebas més exhaustivas probando con:
= Diferentes valores de configuracién para el algoritmo genético.
= Diferentes valores de k.

= Controlar la multicolinealidad de la variables generadas.
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» Usar PCA: puede ser de interés aplicar un Anélisis de Componentes Principales [29] dado que
el algoritmo k-vecinos se basa en la distancia entre observaciones para hacer una clasificacion.
Dado que no estamos controlando que puedan entrar en el conjunto F4 variables repetidas o
con una alta correlacion con alguna de las variables de F{y podriamos mejorar el rendimiento

evitando parte del sobreajuste obtenidos.

= Probar con conjuntos de datos con un mayor nimero de registros, dado que de los andlisis
que hemos realizado el algoritmo si es capaz de ajustar la muestra de validacién. El problema
surge cuando el modelo aprendido se extrapola sobre la muestra de test. Un ntimero mayor de
registros en muestra de validacion y test podria conseguir una mayor generalidad a la hora de

clasificar.
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4.8. Experimento 8

En este experimento vamos a probar la configuracion obtenida en el Experimento 6 con un nuevo
clasificador, regresién logistica [24]. En el Apéndice [B|se proporciona informacién sobre el algoritmo

y su implementacion en los experimentos, incluyendo el proceso previo de las variables necesario.

Parametro Valor
Variables creadas 5
Repeticiones 48
Iteraciones 1000
Poblacién 300
Longitud gen 30
Wrapping 1
Tipo seleccion Tournament
k1 2
k2 2
Elitismo 5
Seleccién de supervivientes (1, N\)
Probabilidad cruce 0.8
Probabilidad mutacion 0.05
Clasificador Regresion logistica

Tabla 4.23: Parametrizacion Experimento 8

La configuracién del Experimento 8 se refleja en la tabla[4:23] destacar que se han mantenido las
1.000 iteraciones, a pesar del coste computacional que suponen a raiz del anélisis reflejado en la tabla
Como ya hemos comentado en el experimento anterior, el aumento de iteraciones redunda en
un mejor ajuste de la muestra de validacién, no obstante habria que realizar un experimento més
especifico para identificar si esa mejora en validacién repercute en una mejora global en la muestra
de test o produce un aumento del sobreajuste.

Los resultados obtenidos se pueden ver en la tabla Los resultados son moderados ya que
conseguimos una mejora casi en la mitad de los casos, en concreto en el 46.66 % de los ficheros
analizados.

En la tabla se muestra una comparativa entre los resultados obtenidos en el Experimento 6
y los obtenidos en el Experimento 8. Todos los valores son mejores para el Experimento 6 desde los
valores del F1-Score, tato para Fy como para Fy, las diferencias medias o el sobreajuste. Destacar
que la capacidad del clasificador CART es mejor que la regresion logistica, sobre los conjuntos de
datos analizados. En concreto con el CART empleado en el Experimento 6 tenemos un F'1(Fp) de

71.71 frente al obtenido en el Experimento 8 de 62.22, la diferencia es més que notable.
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Conjunto de datos  F1(Fy) F1(Fa) Diferencia p-valor Sobreajuste Mejora

a=0,05
drive_diag 12.06 17.83 5.77 0.000002 14.58 1
ecoli 37.65 36.7 -0.95  0.620996 47.92 0
eeg_eye 56.24 58.09 1.85 0.016577 33.33 1
forest_type 48.19 56.24 8.05 0.001631 33.33 1
glass 16.90 19.17 2.28 0.050752 33.33 1
heart 80.65 75.8 -4.85  0.997996 66.67 0
ilpd 68.59 66.39 -2.2  0.958385 54.17 0
ion 84.85 82.44 -2.41  0.911152 45.83 0
phishing 91.44 92.09 0.65 0.018514 20.83 1
pima 72.00 72.34 0.34 0.374389 37.50 0
gsar 77.76 77.52 -0.24  0.604120 43.75 0
retinopathy 58.17 64.04 5.87  0.000077 16.67 1
spam 86.71 85.86 -0.86  0.834740 43.75 0
statlog 61.73 62.82 1.09 0.315129 39.58 0
wdbc 80.36 85.34 4.98 0.007031 33.33 1
Total 62.22 63.51 1.29 37.63  46.66%
Tabla 4.24: Resultados Experimento 8

Experiento  F1(Fp) F1(F4) Diferencia Sobreajuste aM:ej(o)rg5

6 71.70 74.69 2.99 24.16  86.66 %

8 62.22 63.51 1.29 37.63 46.66 %

Tabla 4.25: Comparativa: Exp6 vs Exp8

En los graficos de[£.92] al [£.106] se muestra la evolucién de la funcién de evaluacién con la muestra
de validacién.
En las figuras de la a la mostramos algunas de las ecuaciones generadas con la

metodologia propuesta para el Experimento 8.
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