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Resumen del Trabajo (maximo 250 palabras): Con la finalidad, contexto de aplicacion,
metodologia, resultados i conclusiones del trabajo.

El trabajo de fin de grado se centra en la maldicién de la dimensionalidad que podemos
encontrar en ciertos conjuntos de datos, en concreto, en aquellos conjuntos de datos
donde el nimero de caracteristicas que se disponen superan los cientos o miles en cada
una de las muestras. Buscamos una mejora en la clasificacién realizando un tratamiento
previo al conjunto de datos, la seleccion de caracteristicas.

La aplicacion de métodos de seleccién de caracteristicas a los conjuntos de datos
pretende reducir la dimensionalidad, con la intencidn de encontrar un subconjunto de
caracteristicas que sea capaz de describir el problema de manera apropiada. Para ello,
utilizaremos un conjunto de datos que es un referente en los estudios de microarrays
de ADN [2], al que le aplicaremos cuatro métodos de seleccién de caracteristicas, para
luego comprobar los resultados ante tres métodos de aprendizaje computacional. Nos
centraremos en dos métodos de filtro (f-score y mRMR), un método wrapper
(SFS_forward) vy, especialmente, en un método hibrido, que es una adaptacién del
trabajo [25].

Podremos observar las distintas ventajas e inconvenientes que ofrece cada uno de los
métodos de seleccién de caracteristicas y las variaciones que nos encontramos en los
resultados en funcion del método de aprendizaje computacional elegido para la
clasificacion.




Abstract (in English, 250 words or less):

This document deals with the curse of dimensionality that we can find in datasets, to be
specific, in those datasets where the number of features are counted as hundreds or
thousands in each sample. We are looking for an improvement in the classification of
our dataset through feature selection methods.

The application of feature selection methods to datasets aims to reduce their
dimensionality, with the intention of finding a feature subset that explains the problem
in the appropriate way. With that in mind, we will use one benchmark dataset in the
DNA microarrays studies [2], we will apply four feature selection methods so that we
can verify the results with three different machine learning algorithms. We will use two
filter methods (f-score and mRMR), one wrapper (SFS_forward) and, specially, a hybrid
method, an adaptation of the work [25].

We can observe the different advantages and issues offered by each of the feature
selection methods and the different results that we obtain based on the machine
learning method used for the classification task.
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1 INTRODUCCION

1.1 CONTEXTO Y JUSTIFICACION DEL TRABAJO

En la medicina, el diagnosticar correctamente una enfermedad es el punto de inflexion
para el tratamiento de ésta. Si, ademas, se diagnostica en un estadio temprano, los
resultados del tratamiento pueden ser mucho mas eficaces en el paciente. Por lo tanto,
clasificar correctamente una enfermedad en un paciente puede llevar a su pronta
recuperacion.

En la actualidad, en el campo de la medicina se disponen de grandes cantidades de datos
relacionados con los pacientes y uno de los temas clave es como clasificar los datos
disponibles para poder hacer un uso adecuado de éstos. Mediante técnicas de mineria
de datos (datamining, DM) y de aprendizaje computacional (machine learning, ML) con
métodos supervisados, se pretende que los conjuntos de datos utilizados sean
clasificados correctamente.

Ahora bien, muchos de los conjuntos de datos que se manejan sufren de la denominada
“maldicién de la dimensionalidad” [1]. En nuestro caso, trabajaremos con datos
referentes a las expresiones genéticas de la leucemia mieloide aguda (AML) y la
leucemia linfoblastica aguda (ALL) del trabajo de Golub et al. [2]. El conjunto de datos
consiste en 72 muestras divididas en dos clases, cada clase corresponde a uno de los
tipos de cancer mencionados anteriormente. Cada una de las muestras corresponde a
una expresion genética que consta de 7.129 caracteristicas (genes).

Las técnicas de DM y de ML necesitan un tratamiento previo de los datos antes de ser
utilizadas. El tratamiento previo de los datos combina diferentes técnicas de distintos
ambitos, los algoritmos de preprocesamiento de datos mas influyentes, que vienen
indicados por el articulo de Garcia S. et al [3], serian:

e Imputacién de valores ausentes (EM, Ml y kNNI)

e Filtrado de ruido (EF y IPF)

e Reduccion de la dimensionalidad (LVF/W, MIFS, Relief, mMRMR, PCA y LLE)
e Reduccion de instancias (CNN, ENN, DROP, ICF y LVQ)

e Discretizacién (MDLP, ChiMerge y CAIM)

e Aprendizaje no balanceado (SMOTE)

Mediante algoritmos de aprendizaje supervisado se pretende clasificar correctamente
los dos tipos de cancer de que se dispone en el conjunto de datos. Pero para poder
hacerlo, deberemos tratar previamente los datos. Debido al gran volumen de
caracteristicas que se disponen en nuestro conjunto de datos, la técnica que
utilizaremos serd la reduccién de la dimensionalidad, y lo haremos mediante técnicas de



seleccion de caracteristicas. Los distintos métodos que se disponen de seleccién de
caracteristicas son:

e Meétodos de filtro.
e Métodos wrapper.
e Métodos empotrados.
e Meétodos hibridos.

Los métodos de seleccion de caracteristicas pretenden encontrar un subconjunto
Optimo de atributos del conjunto de datos que nos describan de manera apropiada el
problema. Es decir, el objetivo es la seleccidn de caracteristicas mas influyentes de
nuestro conjunto de datos mediante la eliminacidon de aquellos atributos que sean
irrelevantes o redundantes.

La aplicacién de procesos de seleccién de caracteristicas a los conjuntos de datos con
problemas de dimensionalidad nos da como resultado modelos mds precisos, debido a
la eliminacion de los atributos irrelevantes y/o redundantes que, de no ser eliminados,
puede dar lugar a problemas de correlacién en los algoritmos de aprendizaje. Ademas,
reducen el espacio necesario de almacenamiento de los datos, al igual que también
reducen el espacio de busqueda. Otros beneficios que se derivan de la aplicacion de la
reduccion de la dimensionalidad son una mayor comprension y visualizacién de los datos
al ser modelos mas simples que su original o la reduccidn de costes a la hora de recopilar
la informacion.

Queremos demostrar que, mediante los métodos hibridos de seleccion de
caracteristicas, se obtienen unos resultados de clasificacion mejores que mediante las
técnicas simples de seleccidon de caracteristicas, al igual que se mejoran los tiempos de
ejecucion en los algoritmos de aprendizaje después de haber reducido Ia
dimensionalidad mediante estas técnicas.

1.2 OBJETIVOS DEL TRABAJO

1.2.1 Objetivos generales

Mediante la aplicacidon del método hibrido creado se quiere demostrar que se obtienen
unos resultados que mejoran la clasificacidn del conjunto de datos frente a la utilizacién
de métodos simples de seleccién de caracteristicas. Los resultados que se quieren
mejorar son:

e C(lasificacién obtenida.
e Tiempos de ejecucion sobre el algoritmo de aprendizaje.



1.2.2 Objetivos especificos

1. Preparacion del conjunto de datos para ser estudiado.
2. Definiciéon de métodos de filtro de seleccidn de caracteristicas a utilizar.
a. F-score.
b. mRMR.
c. Aplicacién de los métodos al conjunto de datos.
d. Recoleccion de resultados.
3. Definicion de los métodos wrapper de seleccion de caracteristicas a utilizar.
a. SVM-backward.
b. SVM-forward.
c. Aplicacién de los métodos al conjunto de datos.
d. Recoleccion de resultados.
4. Creacién de un método hibrido de seleccidn de caracteristicas.
a. Aplicacién del método al conjunto de datos.
b. Recoleccion de resultados.
5. Definicién de las métricas para la comparacion de resultados.
a. Exactitud (accuracy).
b. Exhaustividad (recall).
c. Precision.
6. Creacioén de un script en Python de los métodos indicados en los puntos 2, 3y 4.
a. Definicidn del algoritmo de aprendizaje a utilizar.
b. Definicién del uso de un método de validacién cruzada.
7. Comparacion de resultados de los puntos 2, 3y 4.
8. Conclusiones.

1.2.3 Objetivos opcionales

e Aplicacién de diferentes conjuntos de datos para el estudio.
e Creacion de mas de un método hibrido de seleccion de caracteristicas.

1.3 ENFOQUE Y METODO SEGUIDO

En conjuntos de datos donde la dimensionalidad supone un problema para una correcta
aplicacién de un método de aprendizaje, la aplicacion de los métodos de seleccion de
caracteristicas ayuda a su posterior tratamiento, convirtiéndose en un paso previo
fundamental para realizar los posteriores estudios. Por lo tanto, nos centramos en los
cuatro métodos de seleccién de caracteristicas que existen, para posteriormente



comprobar sus efectos en un conjunto de datos conocido y utilizado en muchos trabajos
[2, 25,41, 42, 43] en problemas de clasificacién.

En una primera aproximacién, veremos la descripcién de los distintos métodos de
seleccion de caracteristicas, sus ventajas e inconvenientes. De esta manera, sabremos
como se debe afrontar el estudio del conjunto de datos y ver qué herramientas nos
pueden ser mas utiles.

Seguidamente, aplicaremos cuatro métodos de seleccidn de caracteristicas al conjunto
de datos seleccionado. Asi, podremos ver qué resultados nos ofrece cada uno de los
métodos y relacionarlo respecto a sus ventajas e inconvenientes. Dos de los métodos
seran de filtro, uno wrapper vy, por ultimo, una adaptacion del método hibrido descrito
en [25] basado en los tres métodos vistos anteriormente.

Con los distintos resultados podremos hacer una comparacién de los métodos para, asi,
ver su comportamiento tanto en tiempos de ejecucion como niveles de clasificacion que
nos pueden ofrecer.

1.4 PLANIFICACION DEL TRABAJO

1.4.1 Diagrama de Gantt

project @
Nombre \ Fecha de inicio| Fecha de fin

E © Definicion del TFG 19/09/18 110118
® Lectura TG, TFMy articulos 19/09/18 23/09/18
© Consensuar TFG 24/09/18 26/09/18
© Definicién de contenidos 27/09/18 28/09/18
© Elaboracién propuesta TFG 29/09/18 1/10/18
El 211018 15/1018
2/10/18 710018 =
8/10/18 11/1018 [
° 12/10/18 13/10/18 [i=
® Propuesta plan de trabajo 14110118 15/10/18 []
E © Entomo detrabajo 16/10/18 19/10/18
© Preparacién entomo de trabajo 16/10/18 19/10/18 )
© Estudio dataset 2010718 23/10/18
© Estudio metricas 2410118 26/1018 =,
B © Métodos defiltro 2771018 8/ y Y
27/10/18 31/10/18 .1
1mne 478 =,
2 51718 8Mmne
El © Métodos wrapper 9M/18 2171118 )]
* Documentacién y estudio del método 9nng 13/11/18
o Aplicacion al dataset 14/11/18 17/11/18
® Elaboracién de resultados 1811718 2171118
B © Métodos hibridos 2211718 7218 pr—
© Documentacién y estudio del método 2/11/18 28/11/18  E—
29/11/18 3/12/18 [—
412118 1218
81218 12/12/13 [
> Elaboracion de ne: Bate e ==
© Elaboracién de la presentacién 3/01/19 10/01/19 i 1
© Redaccion de la memoria 19/09/18 2/01/19 L i

llustracion 1 - Diagrama de Gantt

1.4.2 Recursos utilizados



Python 3. Es un lenguaje de programacion que soporta la programacién
orientada objetos, imperativa y funcional, haciendo hincapié en una sintaxis que
favorezca un cédigo legible. Se desarrolla bajo una licencia de cédigo abierto
[fuente Wikipedia: https://es.wikipedia.org/wiki/Python]

Jupyter Notebook. Es una aplicacidn web de licencia abierta, que permite crear
y compartir cédigo, tiene soporte para mds de 40 tipos de lenguajes de
programacion distintas, incluido Python. Los documentos “notebooks” permiten
combinar texto enriquecido con cédigo, permitiendo la creacidon de documentos
junto con cédigo que puede ser ejecutado. https://jupyter.org/.

Scikit-learn. Biblioteca desarrollada en Python que incluye algoritmos tanto para
uso en mineria de datos como de aprendizaje computacional. https://scikit-
learn.org/stable/.

Scikit-feature. Biblioteca desarrollada en Python, con licencia de cddigo abierto,
gue se centra en algoritmos de seleccidn de caracteristicas.
http://featureselection.asu.edu/index.php.

Mixtend. Biblioteca desarrollada en Python, bajo una licencia de cddigo abierto
BSD, de algoritmos de aprendizaje computacional. De esta biblioteca,
utilizaremos aquellos algoritmos que se centran en la seleccion de
caracteristicas. http://rasbt.github.io/mlixtend/.

NumPy. Es uno de los médulos mas completos de Python para la manipulacién
de datos numéricos, vectores y matrices, disefiado para el calculo cientifico.
http://www.numpy.org/.

Pandas. Es una biblioteca para el lenguaje Python, basada en NumPy, que
permite una facil manipulacion y uso de estructuras de datos y herramientas
para el analisis de datos proporcionando un alto rendimiento.
https://pandas.pydata.org/.

Matplotlib. Es una biblioteca de Python que permite la generacion de una gran
variedad de graficos: de lineas, de puntos, barras, histogramas, ... Sirve como
herramienta para la exploracién de los datos generados tanto en Python como
con sus bibliotecas NumPy o Pandas. https://matplotlib.org/.

1.5 BREVE SUMARIO DE PRODUCTOS OBTENIDOS

Al finalizar el TFG, los documentos presentados seran:

Memoria del TFG.


https://es.wikipedia.org/wiki/Python
https://jupyter.org/
https://scikit-learn.org/stable/
https://scikit-learn.org/stable/
http://featureselection.asu.edu/index.php
http://rasbt.github.io/mlxtend/
http://www.numpy.org/
https://pandas.pydata.org/
https://matplotlib.org/

e Presentacion del TFG.
e (Cddigo en Python desarrollado.

1.6 BREVE DESCRIPCION DE LOS OTROS CAPITULOS DE LA MEMORIA

En la segunda seccidn realizamos un andlisis de los motivos que generan la aplicacion de
métodos de seleccién de caracteristicas sea un paso previo en el estudio de los
conjuntos de datos que sufren de una gran dimensionalidad. Se da una breve
descripcién de los distintos métodos que nos encontramos (filtro, wrapper, empotrados
e hibridos), acabando con una serie de campos donde su aplicacién se hace necesaria.

Seguidamente, en la tercera seccién, utilizamos uno de los conjuntos de datos utilizados
como referencia para el estudio de microarrays de ADN [2] para la aplicacidon de dos
métodos de seleccidn de caracteristicas de filtro, uno wrapper y uno hibrido. Se realizara
una descripcidon de cada uno de los métodos utilizados al igual que se mostrardn los
resultados obtenidos.

Por ultimo, en la cuarta seccién, se realizara una comparacién de los resultados de cada
uno de los métodos. También, se realiza una reflexién de los resultados obtenidos
respecto a los objetivos del trabajo. Por ultimo, se describen una serie de observaciones
gue se deberian tener presente a la hora de tratar conjuntos de datos que no estén
previamente tratados para su estudio.



2 SELECCION DE CARACTERISTICAS

La dimensionalidad de un conjunto de datos viene definida por el nimero de atributos
gue se disponen en éste al igual que del nimero de muestras que tiene. Los conjuntos
de datos que se manejan tanto para la deteccién de enfermedades, clasificacion de
textos, reconocimiento de imagenes, series temporales, etc. se caracterizan por tener
un gran volumen de atributos. Si denotamos un conjunto de datos como X, el nimero
de muestras que dispone serdn X = {x;, x5, ..., X, }, donde cada una de estas muestras
tiene una serie de caracteristicas, x; = {X;1, X2, ..., Xim}. El problema de la
dimensionalidad se da cuando el valor m es excesivamente grande y, mds aun, cuando
el valor es mucho mayor que el nimero de muestras de las que disponemos (m > n),
en este tipo de problemas, el algoritmo de aprendizaje puede sobrespecializar el
problema si no se actua sobre las caracteristicas que tiene.

Debido a esta situacidn, para la aplicacion correcta de los algoritmos de aprendizaje o
de DM, como paso previo del procesamiento del conjunto de datos, es necesario una
reduccion de la dimensionalidad ya que, el conjunto de caracteristicas que describe de
manera correcta el modelo puede ser menor que el conjunto total de las que
disponemos.

Classifier performance

T
0 i Dimensionality (number of features)

Optimal nun;ber of features
llustracion 2 - Efecto de la reduccion de la dimensionalidad en la clasificacion [44]

La seleccion de caracteristicas junto con la extraccién de caracteristicas son técnicas
para la reduccién de la dimensionalidad de conjuntos de datos. Mientras que la
extraccion de caracteristicas se basa en la transformacion de las caracteristicas,
obteniendo un conjunto menor de caracteristicas que el original, la seleccién de
caracteristicas se basa en seleccionar aquellas que sean mas relevantes, descartando las
caracteristicas redundantes e irrelevantes. Una de las diferencias entre Las técnicas de
extraccién y de seleccion, es en que las segundas mantienen el conjunto de datos
original, no lo transforma, por lo tanto, son muy utiles en aplicaciones donde las
caracteristicas originales son necesarias para interpretar el modelo correctamente y, de
esta manera, extraer conocimiento. La extraccidon de caracteristicas es un método util
para modelos en los que la interpretabilidad del modelo no es tan importante como su
exactitud.



La seleccidon de caracteristicas consiste en la deteccion de las caracteristicas relevantes
de un conjunto de datos, mientras descarta aquellas que sean irrelevantes o

redundantes.
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llustracion 3 - Caracteristicas relevantes, redundantes e irrelevantes [45]

En la ilustracion 2, podemos ver en el apartado a, que la caracteristica f; es relevante a
la hora de discriminar los dos grupos que se observan. Ahora bien, en el apartado b
vemos que al afiadir la caracteristica f,, ésta es redundante. Por ultimo, en el apartado
¢, podemos ver que la caracteristica f; es irrelevante frente a f;.

Una caracteristica se considera redundante cuando sus valores son totalmente
correlativos a otra. Se complica el detectar caracteristicas redundantes cuando una
caracteristica es correlativa ante un subconjunto de caracteristicas del conjunto de
datos. Del articulo de Kohavi, R. et al [4], obtenemos una definicién de caracteristicas
relevantes. Define dos grados de relevancia con la ayuda de un clasificador bayesiano:

e Caracteristica fuerte. Si se elimina la caracteristica X del conjunto de datos, la
prediccién del modelo queda deteriorada.

e Caracteristica débil. Si no es una caracteristica fuerte y si existe un subconjunto
de caracteristicas S, al que pertenece esta caracteristica, tal que la prediccién del
modelo es peor que cuando se utiliza el subconjunto S U {X}.

e Caracteristica irrelevante. Cuando la caracteristica no es ni fuerte ni débil.

Por lo tanto, las caracteristicas de un conjunto de datos se las puede diferenciar en
cuatro grupos:

1. Caracteristicas fuertes y relevantes.

2. Caracteristicas débiles, pero no redundantes.
3. Caracteristicas débiles y redundantes.

4. Caracteristicas irrelevantes.
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llustracion 4 - Tipos de caracteristicas

Los métodos de seleccidn de caracteristicas buscan encontrar aquellas caracteristicas
que pertenezcan a los grupos 1 y 2. Los beneficios de la aplicacion de seleccién de
caracteristicas al conjunto de datos con problemas de dimensionalidad, entre otros, son:

e Modelos mas precisos y rapidos, debido a la eliminacién de caracteristicas
redundantes e irrelevantes.

e Reduccidn del espacio de almacenamiento y de busqueda.

e Mayor comprension sobre el conjunto de datos.

e Al ser modelos mads simples, pueden ayudar a una mejor visualizacién.

e Reduccidn en los costes a la hora de recopilar nueva informacion.

2.1 METODOS DE SELECCION DE CARACTERISTICAS

Existen diferentes métodos de seleccién de caracteristicas. Primero, se les puede
diferenciar entre aquellos que realizan un estudio de cada caracteristica con
independencia del resto de caracteristicas del conjunto de datos, métodos univariantes,
y los que si que tienen en consideracidn las demas caracteristicas o subconjunto de
éstas, métodos multivariantes. Por otro lado, hay métodos que evalian a cada una de
las caracteristicas, clasificandolas en un ranking, mientras que otros métodos evaluan
subconjuntos de caracteristicas.

La evaluacién individual de caracteristicas, clasificandolas en un ranking, puede
conllevar la no eliminacidn de caracteristicas redundantes, por tener estas una misma
clasificacion en el ranking. Mientras que, la evaluacion de subconjuntos de
caracteristicas puede hacer frente a la redundancia, se encuentran con el problema de
no poder hacer un estudio exhaustivo de todos los subconjuntos existentes, debido al
alto coste computacional que conlleva localizarlos dentro del conjunto de datos.

De manera estructural, los métodos de seleccidn de caracteristicas se pueden clasificar
en:

e Meétodos de filtro.



Métodos wrapper.
Métodos empotrados.
Métodos hibridos o combinacion de métodos.

2.1.1 Métodos de filtro

Los métodos de filtro realizan una seleccion de caracteristicas de manera independiente
al algoritmo de aprendizaje que sera utilizado y se realiza como un paso previo a la
utilizacidon del método de aprendizaje a utilizar. Estos métodos realizan una clasificacién
de las caracteristicas mediante una funcidén que evalla cada una de éstas asignandolas
un valor. Aquellas caracteristicas que obtengan una mayor valoracién seran mas
significativas. Posteriormente, las caracteristicas se ordenan de mayor a menor y seran
seleccionadas aquellas que tengan una mayor puntacidon para ser utilizadas en el
método de aprendizaje.

Este tipo de métodos tiene un coste computacional muy bajo, respecto a los demas
métodos, ademas de ser simples y rapidos de calcular. Se caracterizan por tener una
gran capacidad de generalizacion. Encontramos métodos de filtro univariantes y
multivariantes, siendo éstos ultimos los que mas recursos computacionales consumen.
Los métodos de filtro son utilizados para la seleccién de caracteristicas en aquellos
conjuntos de datos que tienen un gran nimero de caracteristicas.

2.1.2 Métodos wrapper

Este tipo de métodos se basan en la utilizacion de un algoritmo de aprendizaje que mide
la eficacia de las caracteristicas segun el nivel de prediccién que se obtiene en éste.
Consisten en escoger un subconjunto de caracteristicas y asignarles una valoracién, que
se obtienen en funcidn de su capacidad de prediccion en el algoritmo de aprendizaje. El
resultado serd el subconjunto de caracteristicas que obtenga la mejor evaluacién.

Este es un proceso que consume muchos recursos computacionales, principalmente
debido a que el algoritmo es aplicado varias veces para cada uno de los subconjuntos.

Este tipo de métodos son utilizados cuando los costes computacionales no suponen un
problema.

2.1.3 Métodos empotrados

La seleccidon de caracteristicas en los métodos empotrados se realiza en el propio
algoritmo de aprendizaje, dénde la busqueda de las caracteristicas mas significativas es
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guiada por el propio proceso, es decir, la seleccidon de caracteristicas no es un paso
previo al modelo de aprendizaje.

Los métodos empotrados realizan la seleccién de caracteristicas en el proceso de
entrenamiento del algoritmo de aprendizaje y esta seleccion es propia y especifica de
cada algoritmo. Realizan una blsqueda de las caracteristicas mas significativas entre los
distintos subconjuntos de caracteristicas e hipdtesis. De este modo, este tipo de
métodos localiza dependencias con un menor coste computacional que los métodos
wrapper.

2.1.4 Métodos hibridos

La combinacién en la utilizacién de métodos de filtro y métodos wrapper nos da como
resultado los métodos hibridos de seleccién de caracteristicas. Este tipo de métodos
busca obtener las ventajas de los métodos de filtro y wrapper. Por un lado, los métodos
de filtro son rapidos y sencillos de calcular, pero no siempre se obtienen unos resultados
que satisfagan el modelo. Por otra parte, los métodos wrapper ofrecen buenos
resultados, pero su coste computacional y temporal es excesivo ante un gran volumen
de caracteristicas, debido a la complejidad que conlleva la seleccidon de subconjuntos de
caracteristicas para su estudio.

Los métodos hibridos obtienen mejores resultados que los métodos de filtro, pero no
llegan a ser tan rapidos como éstos. También tenemos que, los métodos hibridos tienen
un menor coste computacional comparados con los métodos wrapper. Este tipo de
métodos suele aplicar primero, al conjunto de caracteristicas, un método de filtro vy al
conjunto seleccionado se le aplicara un método wrapper. Los métodos hibridos de
seleccion de caracteristicas ofrecen buenos resultados ante conjuntos de datos que
disponen un gran volumen de caracteristicas.

2.2 APLICACION DE LOS METODOS DE SELECCION DE CARACTERISTICAS

La seleccidn de caracteristicas es aplicada en aquellos conjuntos de datos donde la
dimensionalidad supone un problema a la hora de aplicar un método de aprendizaje.
Como veremos, el problema de la dimensionalidad puede venir dado tanto por el
numero de atributos del conjunto de datos (microarrays de ADN), como por el nimero
de muestras de la que dispongamos (accesos no autorizados).

Como primer paso para reducir la dimensionalidad, se suele proponer un método de
filtro debido a las ventajas que ofrece en tiempos de ejecucion frente a otros métodos.
Esta primera aplicacion puede ser seguida de otros métodos, o bien wrapper u otras
técnicas de reducciéon de dimensionalidad como extraccidon de caracteristicas, para
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obtener un conjunto refinado de atributos a los que luego se le aplicara el modelo de
aprendizaje.

En este apartado, veremos ejemplos de cdmo aplican la reduccién de la dimensionalidad
en microarrays de ADN, en la deteccion de accesos no autorizados a redes o en la
clasificacién de textos. Pero nos encontramos mds campos donde la reduccidn de la
dimensionalidad ayuda en los problemas de clasificacion como en problemas de
clasificacién o reconocimiento en conjuntos de datos multimedia (video, imagenes en
videos, reconocimiento de textos en videos, ...) [40].

2.2.1 Microarrays de ADN

En los conjuntos de datos de expresiones de genes (microarrays de ADN) obtener un
conjunto de atributos (genes) del menor tamaiio posible que discriminen las distintas
clases del conjunto de datos, es uno de los campos dénde la aplicacion de métodos de
seleccion de caracteristicas se convierte en un paso fundamental. La reduccidn del
conjunto de atributos permite una mejora en la precisiéon de la clasificacion de las
distintas clases que los componen.

En el trabajo [29] se propone un método de filtro basado en la reduccién de la
redundancia de los atributos mediante dos pasos, dénde primero analizan la relevancia
de los atributos mediante la correlacidn respecto a la clase a la que pertenecen, al igual
que la correlacién en entre pares de atributos, seguido de un andlisis de la redundancia
entre atributos en funcidén de los datos obtenidos en el paso anterior. En su estudio,
utilizan cuatro de los conjuntos de datos publicos mas utilizados para este tipo de
analisis: cancer de colon, leucemia (el que utilizaremos en nuestro trabajo), cancer de
pulmén y cancer de mama. La reduccidn de caracteristicas obtenida con este método
mejora los resultados de clasificacidon en los cuatro conjuntos de datos, comparados con
la no utilizacion de métodos de seleccidon de caracteristicas o frente al método ReliefF

[30].

2.2.2 Accesos no autorizados

La deteccidn de accesos no autorizados a sistemas en una red o a una computadora, es
objeto de estudio en el cual se trabaja para poder diferenciar los distintos tipos de
acceso y poder identificar cuales son legitimos de aquellos que pretenden realizar alglin
tipo de ataque. Por lo tanto, la deteccién de este tipo de accesos se convierte en un
problema de clasificacion entre los accesos normales y aquellos que pretenden realizar
un ataque.

En [31] proponen una serie de métodos para la clasificacion del conjunto de datos del
KDD Cup 99 [32], este conjunto de datos consta de casi cinco millones de muestras, con
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41 caracteristicas cada una de ellas. El método que proponen, que consiste en una
discretizacidn, una reduccidn de caracteristicas mediante métodos de filtro v,
posteriormente, su clasificacion. Viene dado por la intencidn de mantener los niveles de
clasificacién mediante una reduccion de sus caracteristicas, ya que otros métodos se
basaban en buscar los atributos mas significativos, pero perdiendo poder de
clasificacién. Los métodos de filtro utilizados fueron: correlation-based Feature Selection
(CFS) [33], INTERACT [34] y Consistency-based [35]. El método propuesto reduce el
numero de atributos utilizados para la clasificaciéon de conexiones, tanto para el caso de
clases binarias como multiclase, manteniendo e incluso mejorando (en el caso de
clasificacién binaria) los resultados que obtuvo el método ganador usando todas las
caracteristicas del conjunto de datos.

2.2.3 Clasificacion de textos

El problema de la clasificacion de los textos viene dado por la distribucidn de las clases
dentro del conjunto de datos ya que, en conjuntos de datos en los que los textos
(muestras) se van anadiendo constantemente, nos encontramos en la situacién en la
que un perfil (clase) puede tener muy poca representacién dentro del conjunto de datos.
Esta situacidon puede provocar una mala clasificacién de las clases. Ademas, hay que
afadir la dimensionalidad que nos encontramos en estos conjuntos de datos, donde
nuestro conjunto puede representarse por una matriz en la que cada columna
(caracteristica) muestra cada una de las palabras o frases que se usan en el texto y cada
fila a un texto en concreto, modelo denominado “bag of words” [36].

En el articulo [37] se nos muestra un proceso de dos pasos en la clasificacién de textos
en dos conjuntos de datos utilizados que son punto de referencia para la comprobacién
en los modelos de clasificacién de textos (Reuters [38] y Ohsumed [39]). Proponen, en
un primer paso, la aplicacion de un método de filtro para que, en un segundo paso,
gueden refinados las caracteristicas utilizadas mediante un método de extraccién de
caracteristicas o mediante un método wrapper de seleccidn de caracteristicas. En total
utilizan una combinacién de cuatro métodos de filtro en el primer paso: chi-cuadrado
(CHI2), desviacidn de la distribucion de Poisson (DP), método discriminativo de seleccidon
de caracteristicas (DFSS) y criterio de discriminacién relativa (RDC). A cada método de
filtro le aplica luego un método de extracciéon o un método wrapper. Los métodos de
extraccién de caracteristicas utilizados son: analisis de componentes principales (PCA) e
indexaciéon semantica latente (LSI); mientras que el método wrapper utilizado es el
algoritmo genético (GA). Por ultimo, utilizan el método lineal de SVM para comprobar
la eficacia que se obtiene con los métodos de reduccion de dimensionalidad.
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3 CONJUNTO DE DATOS Y METODOS

El conjunto de datos que utilizaremos para el estudio de los distinto métodos de
seleccién de caracteristicas consiste en los denominados DNA microarrays (chip de ADN
[5]) de expresiones de genes. Este conjunto de datos nos muestra, para cada ejemplo,
el tipo de cdncer al que pertenece y la expresidon de genes que tiene asociada. Nos
encontramos dos tipos de cdncer en el conjunto de datos:

e AML, leucemia mieloide aguda [6]. Es un tipo de cdncer que se da en adultos,
que puede ser curable con un tratamiento adecuado y si es descubierto en un
estadio temprano. Este tipo de cancer se caracteriza por la produccién de células
anormales en la médula dsea, que entorpecen la formacién de glébulos rojos
[fuente Wikipedia].

e ALL, leucemia linfoblastica aguda [7]. Este tipo de cdncer se da a una edad
temprana, pero también puede presentarse en adultos. Se debe a la produccion
de un elevado numero de glébulos blancos inmaduros, los cuales van
reemplazando las células en la médula ésea, impidiendo la formacién de células
sanguineas saludables [fuente Wikipedia]

En nuestro conjunto de datos tenemos un total de 72 muestras, de los cuales 47
pertenecen al cdncer ALL y el resto al AML. Cada muestra consiste en una expresién
genética que consta de 7.129 genes. Por lo tanto, uno de los primeros problemas que
encontramos es el pequefio conjunto de muestras que se disponen seguido de la
disposicion de las clases, la clase que pertenece al cancer ALL consiste en,
aproximadamente, 65% de las muestras, siendo el 35% restante del cancer AML. El
tamafio que tiene cada una de las representaciones de cada clase en el conjunto de
datos se puede traducir en una incorrecta clasificacion de aquella que tiene un peso
menor dentro de ésta.

3.1 METODOS DE VALIDACION

Lo primero que se realizara sera la seleccién de caracteristicas sobre nuestro conjunto
de datos. Le aplicaremos dos métodos de filtro, uno wrapper y por ultimo el método
hibrido. Una vez realizada la seleccién de caracteristicas, el conjunto de datos lo
dividiremos mediante el método de validacién cruzada stratified k-fold [8]. Este método
es una version del método de validacion cruzada k-fold [9], se caracteriza por dividir el
conjunto de datos de manera que haya una misma representacion en cada hoja de cada
una de las clases. Como resultado, puede que cada hoja disponga de un nimero distinto
de elementos de entrenamiento y test. Haremos una particién de cinco hojas, como se
puede ver en la imagen.

14



Class 1

|

Metodo de
seleccion de caracteristicas

Class 1

Hoja 0

Hoja 1

Hoja 2

Hoja 3

i

Hoja 4

M Train [ Test
llustracion 5 - Método de validacion |

A cada una de las hojas se le aplicara el método de validacidn cruzada k-fold, dividendo
el conjunto de datos, por una parte, el que utilizaremos para el entrenamiento del
método y, por otra, para su validacién. Posteriormente aplicaremos el método de
aprendizaje al conjunto de entrenamiento y mediremos su resultado con el conjunto de
test en funcion de las caracteristicas seleccionadas en cada hoja.
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llustracion 6 - Método de validacion Il

En cada una de las iteraciones de la validacion cruzada k-fold, calcularemos la exactitud
(accuracy), la precision (precision) y la exhaustividad (recall) mediante los métodos de
aprendizaje KNeighboursClassifier [10], DecisionTreeClassifier [11] y
SupportVectorClassifier [12]. Las mejores caracteristicas las iremos introduciendo una a
una, para ver los distintos resultados que obtenemos en funcidon de éstas.
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Posteriormente calcularemos la media de las cinco hojas de la validacion cruzada
stratified k-fold, en funcién del nimero de caracteristicas elegidas.

En cada una de las hojas de la validacion cruzada stratified k-fold, calcularemos la
exactitud (accuracy) media, entrenando el método con el conjunto de entrenamiento
frente al conjunto de test.

Como resultado, en funcidon de cada método de seleccién de caracteristicas,
obtendremos la exactitud media de las iteraciones del stratified k-fold, junto a la media
de la exactitud, precisidon y exhaustividad que se ha calculado en cada iteracion de la
validacién cruzada de cada conjunto de test.

3.2 METRICAS

Las medidas que utilizaremos para puntuar los métodos de aprendizaje seran: exactitud,
precisiéon y exhaustividad.

e Exactitud (accuracy). Nos mide las predicciones que el modelo ha clasificado
correctamente. En nuestro caso, al tratarse de una clasificacidon binaria,
podemos ver la exactitud en funcién de las clasificaciones positivas verdaderas
(TP), clasificaciones positivas falsas (TN), clasificaciones positivas falsas (FP) y
clasificaciones negativas falsas (FN):

TP+ TN

Exactitud = oo TN

e Precision. Nos mide el numero de clasificaciones positivas correctas realizadas.
Es decir, la relacidn entre las clasificaciones positivas verdaderas (TP) realizadas
en funcion de las clasificaciones positivas verdaderas (TP) y las clasificaciones
positivas falsas (FN):

TP

p . . —
recision —TP T FP

e Exhaustividad (recall). Mide la proporcidn del nimero de clasificaciones positivas
identificadas correctamente. Mide la relacion entre las clasificaciones positivas
verdaderas (TP) entre las clasificaciones positivas verdaderas (TP) y las
clasificaciones negativas falsas (FN):

TP

R -
ecall = 75=7N
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3.3 METODOS DE FILTRO

A nuestro conjunto de datos le aplicaremos dos métodos de filtro distintos. Por un lado,
se le aplicard un método univariante que jerarquiza los atributos mediante la funcién f-
score y, por otro lado, aplicaremos un método multivariante que nos evaluara
subconjuntos de atributos, mediante el algoritmo mRMR (minimun Redundancy
Maximum Relevance).

3.3.1 f-score

A cada una de las caracteristicas se le calculard su f-score. Mediante el algoritmo
facilitado por la biblioteca scikit-feature [13], que utilizando la funcién f _score nos dara
como resultado el valor que obtiene cada uno de los atributos del conjunto de datos.

La funcién f_score se basa en la funcidn f_classif [14] de la biblioteca sklearn [15]. La
funcién f_classif hace un analisis de la varianza del Valor-F [16] (ANOVA F-value). Este
valor consiste en la suma de cuadrados que hay entre cada uno de los grupos, dividido
por sus grados de libertad, como numerador y, como denominador, tendremos la suma
de cuadrados dentro de cada grupo, dividido por su grado de libertad [17]. Cuanto
mayor sea su valor, indicara que existe mayor diferencia entre las dos clases, por tanto,
ese atributo tendrd una capacidad mayor de diferenciaciéon entre las clases. Como
resultado nos devuelve una lista ordenada de los atributos ordenados de mejor a peor
resultado.

Hay que tener en cuenta que, este tipo de funcidn no tiene en cuenta el resto de las
caracteristicas del conjunto de datos, por lo tanto, no realiza una diferencia entre
caracteristicas redundantes. Realizando este método para seleccionar caracteristicas,
podremos estar seleccionando aquellas que realizan una mayor diferencia entre las
clases pero que, a su vez, sean similares entre ellas.

Una de las ventajas de este método es su tiempo de ejecucién y poca complejidad
computacional. El tiempo en calcular el f-score en nuestro conjunto de datos es inferior
a un segundo.

Podemos ver la exactitud, precisién y exhaustividad de la media de cada hoja del método

de validacién stratified k-fold (train y validate). En cada una de las graficas se muestra la
media de la exactitud lograda entre las cinco iteraciones respecto al conjunto de test.
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llustracion 7 - Resultados método f-score
Resultados
KNN DTC SVC
Atributos Atributos Atributos
I Resultado i Resultado L Resultado
utilizados utilizados utilizados
Accuracy 45 98.57% 6 91.52% 305 98.57%
Precision 45 98.00% 6 94.14% 13 98.00%
Recall 27 100.00% 8 95.77% 1 100.00%

mRMR

Tabla 1 - Resultados f-score
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El método de seleccidon de caracteristicas mRMR [18] (minima redundancia, maxima
relevancia), busca un subconjunto de caracteristicas del conjunto de datos que sea capaz
de clasificar lo maximo posible las diferentes clases mientras que, las caracteristicas que
lo componen son lo mas diferentes posibles entre si. Es decir, busca un subconjunto de
datos que muestre la maxima relevancia, mientras intenta eliminar la mayor
redundancia posible.

La aplicacion del método se realiza a través de la funcion MRMR de la biblioteca scikit-
feature, que para su puntuacién se basa en la combinacion lineal de informacion mutua
[19] y [20], que calcula su puntuacién mediante la férmula:

J=1(X;Y) —BZI(X,-;Xi) +)/ZI(Xj;Xi|Y)

jes jes

Con un valor de gamma (y) igual a cero (ya que solo nos interesan los dos primeros
parametros de la funcién) y un valor de beta (8) que va en funcién del numero de
1
N
medio de la redundancia del atributo seleccionado en funcién del nimero de atributos
seleccionado como subconjunto a encontrar. De la férmula, podemos distinguir:

caracteristicas que se van a seleccionar. En nuestro caso, f = —, que nos dara el valor

e Relevancia: I(X;; Y) que es la informacién mutua entre una caracteristica X; y la
clase Y.

e Redundancia: ZjESI(Xj;Xi) que es la informacion mutua entre una
caracteristica X; y el conjunto de caracteristicas X; €S, donde S es el
subconjunto de caracteristicas que buscamos.

El tiempo que tarda en ejecutarse este método sobre todo el conjunto de datos supera
las cuatro horas de duracién. Sin embargo, si seleccionamos un conjunto de datos de
guinientos atributos, el tiempo de ejecucion se reduce a media hora. Al tratarse de un
método multivariante, podemos observar que los tiempos de ejecucién son mucho mas
elevados que los del método anterior.

Al igual que en el apartado anterior, vemos la exactitud, precisidon y exhaustividad de la
media de cada hoja del método de validacidn stratified k-fold (train y validate). En cada
una de las graficas se muestra la media de la exactitud lograda entre las cinco iteraciones
respecto al conjunto de test.
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llustracion 8 - Resultados método mRMR
e Resultados
Seleccionando todos los atributos
KNN DTC SVC
Atributos Atributos Atributos
I resultado e Resultado L Resultado
utilizados utilizados utilizados
Accuracy 6749 84.85% 2040 91.61% 6123 84.85%
Precision 6749 83.13% 4875 93.77% 6123 81.49%
Recall 104 100.00% 5164 96.00% 71 100.00%
Seleccionando 500 atributos
KNN DTC SvVC
Atributos Atributos Atributos
I Resultado e Resultado . resultado
utilizados utilizados Utilizados
Accuracy 114 75.04% 221 84.76% 71 70.85%
Precision 114 72.62% 213 89.64% 62 69.82%
Recall 104 100.00% 289 96.00% 71 100.00%

Tabla 2 - Resultados mRMR

3.4 METODOS WRAPPER
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Los métodos wrapper que utilizaremos se basan en una seleccién de caracteristicas
secuencial en la que se van afadiendo o eliminando caracteristicas, en funcién del
método, al subconjunto de caracteristicas que sea mas relevante de nuestro conjunto
de datos. Veremos dos versiones, implementadas mediante la biblioteca mixtend [21]
en Python: sequential forward selection y sequential backward selection.

Los métodos empotrados de seleccion de caracteristicas se caracterizan por la
utilizacidon de un método de aprendizaje para la evaluacién de las caracteristicas y, en
funcién de esta evaluacién, la inclusion en el subconjunto de caracteristicas
seleccionadas. En nuestro caso, el algoritmo de aprendizaje que utilizaremos es el
SupportVectorClassifier [12].

Los algoritmos basados en los support vector machines (SVM), buscan la maximizacién
de los margenes de los hiperplanos que utilizan para la separacidn de las distintas clases,
en funcién de los kernels! que utilizan. Nosotros utilizaremos el algoritmo facilitado por
la biblioteca scikit-learn con los pardmetros que vienen por defecto. Por lo tanto, el
kernel utilizado sera el radial basis kernel function [22] (RBF kernel). Otros dos factores
que hay que tener en cuenta, en los parametros del SVC que viene por defecto, son el
valor de gamma, el cual nos indica la influencia que puede llegar a tener una muestra, y
el valor C, que nos indica la flexibilidad que tenemos en nuestro algoritmo a la hora de
establecer los margenes.

3.4.1 Sequential forward selection

Implementamos el algoritmo de seleccion secuencial de atributos hacia delante. Este
algoritmo empieza con un subconjunto de atributos vacio, secuencialmente ird
introduciendo atributos mas significativos de nuestro conjunto de datos hasta que
lleguemos al nimero de atributos total que hayamos indicado como maximo de nuestro
subconjunto. La decisidn de introducir o no un nuevo atributo vendra dado por el
resultado que haya obtenido en el algoritmo de aprendizaje que se utiliza en el método,
el SVC.

La implementacién de este método se realiza con la biblioteca mixtend [23] y el
algoritmo Sequential Feature Selector [24] (SFS), en el cual podemos elegir el algoritmo
qgue se utilizard para la decision de inclusion de las caracteristicas en nuestro
subconjunto.

Una de las caracteristicas de los métodos empotrados son el tiempo necesario para su
realizacion debido a los recursos que utiliza en su ejecucion. En nuestro caso, para la

obtencién de un subconjunto de mil atributos ha tardado trece horas en ejecutarse.

Los resultados obtenidos los podemos ver en las graficas siguientes.

1 Un kernel es una funcion de proyeccidn entre espacios.
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llustracion 9 - Resultados método SFS_f
e Resultados
KNN DTC SVC
Atributos Atributos Atributos
e resultado e Resultado s Resultado
utilizados utilizados utilizados
Accuracy 788 89.04% 760 91.42% 486 87.61%
Precision 788 88.05% 759 97.77% 486 84.41%
Recall 777 97.77% 506 96.00% 1 100.00%

Tabla 3 - Resultados SFS_f

3.4.2 Sequential backward selection
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El método de seleccidn de atributos hacia atras se asemeja al SFS en la utilizacién como
algoritmo de seleccion de caracteristicas mediante el SVC. Su diferencia es que, en este
caso, se empieza con el conjunto completo de nuestros datos y se van eliminando
caracteristicas hasta llegar a un subconjunto de atributos de una cantidad de atributos
definido previamente. Los atributos que se van eliminando son aquellos que sean mas
irrelevantes en funcién del resultado que hayan obtenido en algoritmo seleccionado
para su evaluacion.

La mixtend [23] implementa el algoritmo Sequential Feature Selector [24] (SFS), visto en
el apartado anterior, el cual se le puede indicar si la seleccion debe ser hacia delante o
hacia atrds. Este método no ha sido utilizado en nuestro conjunto de datos debido al
tiempo que requiere su ejecucion y, por tanto, solamente sera utilizado para el
refinamiento de atributos que se hara en el método hibrido.

3.5 METODO HIBRIDO

El método hibrido seleccionado para aplicar en nuestro conjunto de datos es una
adaptacion del descrito en el articulo [25], en el cual se hace una combinacién entre los
métodos de seleccidn de caracteristicas de filtro y los wrapper. Por un lado, realiza una
primera seleccidon de caracteristicas mediante las técnicas de filtro, que son mas rapidas.
Posteriormente, se realiza una mejora de esta seleccidon de caracteristicas mediante
técnicas wrapper, para encontrar el mejor subconjunto de las ya seleccionadas en el
paso anterior.

Primero empezamos realizando una seleccién a nuestro conjunto de datos mediante el
método de filtro f-score y, también, mediante el método mRMR seleccionando un
conjunto de quinientos atributos. Estos métodos son sencillos y rdpidos de calcular,
vistos en los apartados anteriores. Los resultados que se obtienen son dos subconjuntos
de atributos evaluados de diferente manera.

Features
j, f-score l mRMR
L f-score value +m RMR \ra\ue-

llustracion 10 - Aplicacion f-score y mRMR en el conjunto de datos

El siguiente paso es diferenciar dos grupos con los subconjuntos que tenemos. Por un
lado, seleccionaremos cierto nimero de atributos que se encuentren en los dos
subconjuntos que hemos encontrado. Estos serdn atributos que ambos algoritmos han
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decidido que son relevantes para nuestro conjunto de datos. Por otro lado, nos quedan
los dos primeros subconjuntos de atributos a los que les hemos quitado los que tienen
en comun. De estos dos subconjuntos, elegiremos los primeros, escogiendo uno a uno
de cada grupo, hasta tener un subconjunto del mismo tamafio que el subconjunto de
atributos similares.

Por lo tanto, tendremos un subconjunto con los mejores atributos que tanto el algoritmo
f-score como el mMRMR han considerado mas relevantes y, por otro lado, un subconjunto
con los atributos que, al no encontrarse en el grupo anterior, son los mejores evaluados
por sus respectivos algoritmos.

f-score mRMR

(I NI
| . |
B > [

f-score mRMR

ODOMDImomo HH]HI]HFHHHH]]H

|
!
1 ——r

Final Set

llustracion 11 - Aplicacion SFS_b y SFS_f

Ahora, a cada uno de estos subconjuntos se le hara un refinamiento mediante un
método wrapper de seleccién de caracteristicas. Al subconjunto que contiene los
atributos similares se le aplicara el método de seleccidon de caracteristicas hacia atras.
Se irdn eliminando atributos uno a uno hasta encontrar un subconjunto que proporcione
los mejores resultados. Mientras, al segundo subconjunto se le aplicara el método de
seleccidon de caracteristicas hacia delante, se iran seleccionando caracteristicas una a
una, hasta encontrar un subconjunto que presente los mejores resultados.

Con nuestro estudio hemos acabado con un subconjunto de treinta y seis atributos. Los

resultados que hemos obtenido aplicando nuestros métodos de validacién son los
siguientes.
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llustracion 12 - Resultados método hibrido
e Resultados
KNN DTC SVC
Atributos Atributos Atributos
i~ resultado o Resultado o Resultado
utilizados utilizados utilizados
Accuracy 35 94.47% 35 93.04% 36 93.04%
Precision 35 94.46% 35 94.54% 36 92.36%
Recall 16 100.00% 35 95.77% 2 98.00%

Tabla 4 - Resultados método hibrido
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4 CONCLUSIONES

Se ha realizado una aplicacidn de distintos métodos de seleccion de caracteristicas a un
conjunto de datos que se caracterizan por tener un gran volumen de caracteristicas,
nuestro conjunto dispone de 7.129 caracteristicas (genes) distintas y, ademads, de
disponer de un nimero muy pequefio de muestras, 72 muestras. Este tipo de conjunto
de datos (DNA microarrays [5, 26]) proponen un desafio a los algoritmos de aprendizaje
computacional por las complicaciones que se derivan del gran nimero de atributos y el
pequeiio tamafio de la muestra. Por lo tanto, una reduccién de la dimensionalidad es un
paso obligado para poder aplicar estos métodos.

4.1 RESULTADOS OBTENIDOS

En nuestro estudio hemos realizado la reduccion de la dimensionalidad mediante tres
métodos distintos (filtro, wrapper e hibrido) utilizando un total de cuatro algoritmos
distintos de seleccion de caracteristicas. En la siguiente tabla podemos ver la exactitud
que hemos llegado a conseguir con cada uno de nuestros métodos:

Accuracy
KNN DTC SvC

At.n.bUtOS Resultado At.rl.butos Resultado At.r!butos Resultado

utilizados utilizados utilizados
Filtro: f-score 45 98.57% 6 91.52% 305 98.57%
Filtro: mRMR 6749 84.85% 2040 91.61% 6123 84.85%
Filtro: mRMR (500) 114 75.04% 221 84.76% 71 70.85%
Wrapper: SVC-SFS 788 89.04% 760 91.42% 486 87.61%
Hibrido 35 94.47% 35 93.04% 36 93.04%

Tabla 5 - Accuracy: comparacion de resultados entre los distintos métodos

Podemos ver que los resultados varian en funcion del método de clasificacidn, al igual
gue el numero de atributos necesarios para alcanzar el mejor resultado. Los mejores
resultados los obtenemos mediante el método de filtro f-score, los cuales utilizan un
conjunto muy pequefio de atributos, obteniendo los mejores resultados en dos de los
tres métodos de clasificacion utilizados. Hay que tener en cuenta las desventajas que
ofrece este método de seleccidén de caracteristicas, ya que evaltan individualmente los
atributos, por lo tanto, podemos encontrar atributos que sean redundantes dentro de
los seleccionados.

Por otro lado, métodos que si que realizan una diferenciacién entre atributos
redundantes muestran unos resultados menores que los que obtenemos con el f-score,
gue es un método que puede incluir caracteristicas redundantes como aquellas que
mejor discriminan las clases en sus resultados.
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Por ultimo, nuestro método hibrido mantiene muy buenos resultados frente a los demas
métodos, obteniendo el segundo mejor resultado con los algoritmos de clasificacién
KNN 'y SVC, y superando los resultados del método f-score con el método DTC. Otra
observacion que se puede resaltar es que el método de filtro f-score y el método hibrido
son los que menos atributos utilizan para la obtencién de los mejores resultados.

También podemos comparar el resultado de nuestro método hibrido con el resultado
del método del que nos hemos basado para construirlo [25], al igual que con los
métodos que éste se compara.

Método Accuracy (%) Atributos utilizados
Fujibuchi and Kato (2007) [41] 97.8 170
Cho and Ryu (2002) [42] 94.1 30
Cho and Won (2007) [43] 97.1 50
Hui-Huang Hsu, Cheng-Wei Hsieh, Ming-Da Lu (2011) [25] 98.6 70
Método hibrido propuesto 94.4 35

Tabla 6 - Comparacion de resultados con trabajos originales

Respecto a la precisidn y a la exhaustividad obtenida, podemos observar que la precision
va seguida de la exactitud con unos resultados muy similares. Por otra parte,
encontramos resultados en las que la exhaustividad llega al 100%, por lo tanto, los
resultados obtenidos con ese conjunto de datos podemos indicar que no obtendremos
falsos negativos. Esta es una caracteristica que a la hora de clasificar las enfermedades
puede resultar un factor para tener en cuenta. Podemos ver la tabla de los distintos
resultados y los atributos necesarios para calcular la exhaustividad en nuestro conjunto
de datos.

Recall
KNN DTC SVC

At.rl'butos Resultado At.r!butos Resultado At.r!butos Resultado

utilizados utilizados utilizados
Filtro: f-score 27 100.00% 8 95.77% 1 100.00%
Filtro: mRMR 104 100.00% 5164 96.00% 71 100.00%
Filtro: mRMR (500) 104 100.00% 289 96.00% 71 100.00%
Wrapper: SVC-SFS 777 97.77% 506 96.00% 1 100.00%
Hibrido 16 100.00% 35 95.77% 2 98.00%

Tabla 7 - Recall: comparacion de resultados entre los distintos métodos

Otra caracteristica que hay que tener en cuenta es, que tanto en los algoritmos de
clasificacién como en los de seleccién de caracteristicas, se ha trabajado con los valores
gue vienen definidos por defecto. Por lo tanto, se pueden obtener resultados distintos
en caso de modificar estos valores para ajustarlos mejor al conjunto de datos a estudiar.
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4.2 CONCLUSIONES RESPECTO A LOS OBJETIVOS

Visto el andlisis de los resultados, podemos observar nuestro método hibrido de
seleccion de caracteristicas no ha superado los resultados que ofrece el método de filtro
f-score, pero si que ha superado a los otros dos métodos estudiados en este trabajo.

Hay que tener en cuenta que, nuestro método hibrido de seleccidén de caracteristicas es
una adaptacion del trabajo realizado en [25]. Por lo tanto, los resultados que obtenemos
no son los mismos que se demuestran en ese documento. Se ha intentado hacer una
aproximacion lo mas fiel al original, teniendo en cuenta que el paso de refinamiento de
seleccion de caracteristicas mediante métodos wrapper no ha sido el mismo que el
seguido en este trabajo. Una de las caracteristicas que hay que indicar del método
hibrido facilitado es que sus resultados pueden variar en funcién de los conjuntos que
se seleccionen para combinar los dos métodos de filtro, ya que los conjuntos de
caracteristicas que se creen pueden variar y los resultados, por tanto, también. En este
caso se han presentado unos resultados que ofrecen unos resultados aceptables.

Respecto a los tiempos de ejecucion en funcidn de los atributos utilizados, las diferencias
son insignificantes ya que para la realizacion del estudio cada uno de los métodos lo
realiza en menos de un segundo, independientemente del conjunto de caracteristicas
seleccionado. Sin embargo, los tiempos de ejecucién de los métodos de seleccién de
caracteristicas si que influyen a la hora de realizar el estudio, ya que en funcién de cual
se escoja, el tiempo en obtener los subconjuntos deseados puede diferenciarse entre
unos segundos y varias horas. El método hibrido se realiza en unos tiempos razonables
cuando se aplican los métodos wrapper debido a que los conjuntos de caracteristicas ya
han sido reducidos anteriormente mediante los métodos de filtro.

4.3 OBSERVACIONES RESPECTO AL CONJUNTO DE DATOS

En nuestro estudio hemos utilizado un conjunto de datos que consistia en Unicamente
dos clases y los problemas que nos ofrecia solo consistia en el gran volumen de
caracteristicas y el pequeio nimero de muestras, propios de los DNA microarrays, pero
no incluyen todos los problemas que éstos ofrecen. Otro tipo de problemas que nos
podemos encontrar a la hora de realizar estudios con estos tipos de datos son [27]:

e Clases no balanceadas. En este tipo de situaciones encontramos que una clase
tiene una presencia mucho mayor dentro del conjunto de datos que otra.

e Complejidad de los datos.

e Dataset shift. Viene dado cuando los conjuntos de datos ya estan divididos en
muestras de entrenamiento y de prueba, donde algunos atributos de
entrenamiento pueden diferenciar claramente las distintas clases del conjunto
de datos. Esta situacién en los conjuntos de entrenamiento puede dar lugar a
una errénea clasificacion en las muestras de prueba.
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e Datos atipicos.

Por lo tanto, hay que tener en cuenta estos tipos de caracteristicas que se pueden
presentar en los conjuntos de datos que se van a estudiar.
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6 ANEXO |

Junto a la memoria de este trabajo se adjuntan tres archivos en formato jupyter
notebook y un conjunto de datos en formato Matlab. Para poder ejecutarlo
correctamente se deberd tener el archivo con el conjunto de datos dentro de la misma
carpeta que los archivos jupiter notebook.

Primero se tendra que ejecutar el archivo con el nombre: TFG_basic_functions.ipynb,
para después ejecutar (sin ningun orden especifico):

e Los métodos de filtro y wrapper: TFG_F_W_Methods.ipynb.
e El método hibrido: TFG_Hybrid_Method.ipynb.

Hay que tener en cuenta que la ejecucién completa de los métodos de filtro y wrapper
supera las veinte horas de ejecucion en el sistema que se ha utilizado. Podra variar en
funcién del equipo disponible.

6.1 ERRORES EN LA BIBLIOTECA SCIKIT-FEATURE

La biblioteca scikit-feature esta escrita en Python 2.7, y han hecho una conversién para
poder utilizarse en Python 3. Para que funcionen correctamente las funciones se debera
tener en cuenta las correcciones que se hacen en: https://github.com/bacalfa/scikit-
feature/commit/f99c6bb5db4dddef233847dc5d4f33a2adac94al y hacer las
modificaciones oportunas para el funcionamiento correcto.
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7 ANEXo |l

Empezaremos, este anexo, describiendo las partes comunes para los dos archivos que
describen los métodos de filtro, wrapper e hibrido. Después explicaremos la
funcionalidad del método de filtro f-score, explicacién que vale también para el método
de filtro mRMR y para el método wrapper sequential forward selection. Por ultimo,
veremos la implementacién del método hibrido.

7.1 ComUN PARA LOS TRES METODOS

Empezamos cargando nuestro conjunto de datos. Al estar en un formato Matlab
debemos convertirlo mediante “scipy.io.loadmat” para poder trabajar con él.
Posteriormente, diferenciamos las distintas caracteristicas y muestras, conjunto X, de
la clase de cada muestra, conjunto Y.

Load dataset

.10.loadmat ("ALLAML.mat")

n_features

np.shape (v)

llustracion 13 - Load dataset

Crearemos un array con los diferentes métodos de aprendizaje computacional, que
llamaremos models, para asi utilizarlos mas facilmente cuando sea necesario. Al igual
gue creamos otro array de las distintas métricas que utilizaremos.

ML models

clf ENN = ENeighborsClassifier(n neighbors=3)
clf DTC = DecisionTreeClassifier()

clf svc = svC()

models = [clf ENN,clf DTC,clf SVC]

scoring=["'accuracy', "precision', 'recall’']

llustracion 14 - ML models

Por ultimo, definimos nuestro método de validacién cruzada estratificado, en 5 hojas,
con aleatoriedad.
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cv

akf = StratifiedEFold(n_splita=5, shuffle=True, random state=32)

llustracion 15 - StratifiedKFold

7.2 COMUN PARA METODOS DE FILTRO Y WRAPPER

Haremos la explicacion en funcién del método de seleccién de caracteristicas f_score,
pero que es valido tanto para el método mRMR como para el sequential forward

selection.

En este punto lo que buscamos son las caracteristicas ordenadas de mejor a peor.
Nuestra funcién nos devolverd un array con el nombre de cada caracteristica donde las
primeras posiciones seran las que mejor evaluacién obtuviesen en el algoritmo de

seleccion de caracteristicas.

F_score

startTime = time.time()

idk f score = select_ FS method(fs_method[0],.X, y, num fea)
endTime = time.time()

timeUsed = timedelta(seconds=endTime-startTime)

print('- Time used in F5 f score methed: ' + str(timeUsed))

- Time used in FS f_score method: 0:00:00.015009

llustracion 16 - FS method

Para ello, hacemos uso de la funcidn select FS_method, que en funcién del método de

seleccion de caracteristicas solicitado nos dara el resultado.

def select FS method(fs _method,X train,y train,num fea):
if fs method = 'f score':
score = £ score.f score(X_train,y traim)
idx = f score.feature ranking(score)

elif fs method — 'mrmr':
idx = MRMR.mrmr (X_train,y train,n selected features=num fea)
elif fs method — 'svm f':

clf svc = svc()

Iili\

= svm_f.fit(X_train,y train)
idx = svm_f.k feature idx

elif fs method = 'svm b':
clf svc = svci)

svm £ = svm f.fit(X_train,y train)

idx = svm _f.k feature idx
return idx

llustracion 17 - select_FS_method
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svm_f = SFS(clf_5VC,k features=num fea, forward=False, floating=False, verbose=1, scoring="accuracy',cv=0,n_jobs=1)



Una vez que tenemos ordenados las caracteristicas, buscamos los resultados que se
obtienen con cada uno de los algoritmos de aprendizaje, mediante la funcién
model_result2. Esta funcién nos devolvera los resultados para cada algoritmo: knn, dtc,
svc. También nos devuelve la matriz de confusidn que obtenemos en cada una de las
aplicaciones del algoritmo en funcién de las caracteristicas elegidas, que hemos querido
guardar por si queriamos visualizarla.

knnResult, dtcResult, svcResult, cMatzix — model_result2 (X, y, sk, models, num_fea, scoring, idx_f_scare)

- Time used in RNeighbers 0:29:28.405672
— Time used in DecisionTr 0: 772784
- Time used in SVC(C=1.0, 0:29:47.006431
——————— Time used in FOLD 0: 1:16:23.184887
- Time used in KNeighbors 0:20:23.821775
- Time used in DecisionTr 0:15:18.610123
- Time used in SVC(C=1.0, 0:29:47.388061
——————— Time used in FOLD 1: 1:14:29.800959
- Time used in KNeighbors 0:30:22.369062

— Time used in DecisionTr 0:15:05.734127
- Time used in 8SVC(C=1.0, 0:30:35.232086
——————— Time used in FOLD 2: 1:16:03.341184
- Time used in RNeighbors 0:30:03.917842
- Time used in DecisionTr 0:14:33.089130
- Time used in SVC(C=1.0, 0:31:54.315552
******* Time used in FOLD 3: 1:16:31.322525
- Time used in RNeighbors 0:30:25.622165
— Time used in DecisionTr 0:13:07.355622
- Time used in SVC(C=1.0, 0:30:46.832808
******* Time used in FOLD 4: 1:14:19.840587

llustracion 18 - Resultados: model_result2

La funcién model_result2 toma como valores de entrada:
e X, conjunto de datos.
e v, clase asociada a cada muestra.
e skf, modelo de validacidn cruzada estratificado de 5 hojas.
e models, array con los distintos modelos de aprendizaje computacional.
e num_fea, nUmero total de caracteristicas de nuestro conjunto de datos.
e scoring, array con las métricas que utilizaremos.
e jdx_f score, array de las caracteristicas ordenadas de mejor a peor en funcion
del método de seleccidn de caracteristicas.

En esta funcién, empezamos definiendo un array para cada método que nos guarde los
valores de las distintas métricas y tiempos utilizados.

Seguidamente, aplicamos el método de validacion cruzada estratificada de cinco hojas
para calcular los resultados de cada hoja. Aqui es donde se nos divide el conjunto de
datos en conjunto de entrenamiento y conjunto de test.

Para cada modelo de aprendizaje computacional, le aplicaremos la funciéon de
entrenamiento train_ml_method, que nos devuelve los valores de accuracy, precision,
recall y matriz de confusion de cada modelo.

En este punto, debemos explicar la funcién train_ml_method. Esta funcién, toma como
parametros de entrada:
e X train, X_test, y_train, y_test, que son los conjuntos de entrenamiento y de
test, que hemos calculado con el método de validacidn cruzada estratificada de
cinco hojas.
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e num_fea, nUmero de caracteristicas de nuestro conjunto de datos.

e model, modelo de aprendizaje computacional.

e scoring, las distintas métricas para evaluar el modelo.

e jdx, indice de los mejores atributos seleccionados por el método de seleccion de
caracteristicas.

En esta funcidn iremos calculando los resultados del modelo elegido en funcién del
numero de caracteristicas. Empezaremos con una, e iremos anadiendo las demds una a
una y calculando los valores en funcidn de las mejores caracteristicas que ha
seleccionado nuestro método de seleccién de caracteristicas.

Para ello, dividimos el conjunto de entrenamiento en un conjunto de entrenamiento y
otro de validacion. Tanto el conjunto de entrenamiento, como el de validacién, estara
formado por las muestras y las caracteristicas seleccionadas para su iteracion.

Seguidamente, utilizamos el modelo de validacién cruzada de 5 hojas (importante: en
un principio debia ser de 10 hojas, pero por los tiempos de ejecucién se ha reducido a
la mitad). Este método utiliza como pardmetro de entrada el conjunto de
entrenamiento y es el que nos devuelve los resultados de entrenamiento y validacién.
Posteriormente, aplicamos el método al conjunto de entrenamiento para evaluar los
resultados con el conjunto de test.

Una vez aplicado, tendremos para el modelo seleccionado, la exactitud media del
conjunto de entrenamiento para el nimero de caracteristicas seleccionado y el método
de validacion cruzada de 5 hojas, la exactitud media del conjunto de validacién para el
numero de caracteristicas seleccionado y el método de validacién cruzada de 5 hojas y
la exactitud que se obtiene en el conjunto de test para el nimero de caracteristicas
seleccionado. Ocurre lo mismo con la precisidn, exhaustividad, tiempos de ejecucidn y
matrices de confusion.

Esta funcidn, train_ml_method, nos devuelve un array con todos los resultados por
numero de caracteristicas y métrica utilizada en funcion del algoritmo de aprendizaje
seleccionado.

def train ml _method(X_train,X test,y train,y_test,num fea,model,scoring,ids):
startMl = time.time()
modelResultice = []
modelResultPrec = []
modelResultRec = []
conf_matrix = []
modelTime = []
for i in range(l,num fea+l):
train sf = X train[:,idx[0:i]]
test_sf = X test[:, idx[0:i]]
cv = cross_validate (model, train sf,y train, cv=5,scoring=scoring,return_train score=True)
start = time.time()
model.fit(train sf,y train)

myPre model.predict (test_sf)
test_acc_score = accuracy score(y_test,myPredict)
test_prec score = precision score(y test,myPredict)
test_rec_score = recall score(y_test,myPredict)
test_conf_matrix = confusion matrix(y_test,myPredict)
end = time.time ()
modelResultAcc.append([cv['train accuracy'].mean(},cv|['test accuracy'].mean(),test_acc_score])
modelResultPrec.append([cv('tra ion'].mean(),cv['test_p on'].mean(),test_prec_score])
modelResultRec.append ([cv]'train recall'].mean(),cv['test_recall'].mean(),test_rec_score])
modelTime.append ([cv['fit_time'].mean()+ev['score_time'].mean(),end-start])
conf_matrix.append (test_conf matrix)
endMl = time.time()
totalTime = timedelta(seconds—endMl-startll)
print(' ~ Time used in ' + str(model)[0:10] + ' ' + str(totalTime))
return modelResultAce, modelResultPrec, modelResultRec, modelTime,conf matrix

llustracion 19 - train_ml_method
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Una vez explicada la funcién train_ml method, podemos volver a la funcidn
model_result2 que estdbamos explicando.

Para cada modelo (knn, dtc, svc) aplicaremos la funcién train_ml_method, y los
resultados de cada métrica y cada método los iremos afiadiendo a un array. Una vez que
hayamos hecho las cinco hojas de la validacidn cruzada estratificada, nuestra funcién
devolverd en funcién de cada método, los resultados de exactitud, precisidn,
exhaustividad y tiempo. Afladimos también los resultados de la matriz de confusién, por
si nos llegase a interesar su representacion.

def model _result2(X,y,crossVal,model,num_fea, scoring, idx):
modelResult = []
modelTime - []
myResult = []
totalTimeFS = 0

c matrix = []

knn_modelResult acc = []
knn_modelResult_prec = []
knn_modelResult_rec = []
knn_modelResult _time = []

dte_modelResult ace = []
dtc modelResult prec = []
dtc_modelResult_rec = []
dte_modelResult_time = []

svc_modelResult_acc = []
sve_modelResult prec = []
svc modelResult rec = []
sve_modelResult_time = []

k=20
for train index,test_index in crossVal.split(x,y):
StartFs = time.time()
X _train, X test = X[train index],X[test_index]
y_test = y[train_index],y[test_index]
in range (0, len(model)) :
ec, rec, modelTime, cMatrix = train ml method(X train,X test,y train,y test,num fea,modellil, scoring, idx)
-append (cMatrix)
if 1 0:
knn_modelResult acc.append(acc)
knn_modelResult_prec.append (prec)
knn_modelResult_rec.append(rec)
knn_modelResult_time.append (medelTime)

iR
dtc_medelResult_prec.append (prec)
dtc_modelResult_rec.append (rec)
dtc_modelResult time.append (modelTime)

if 1 = 2:
sve_modelResult_acc.append (acc)
avc_modelResult prec.append (prec)
svc_modelResult_rec.append (zec)

* o+ ostr(k) + ': '+ str(time fold))

knn_results = [knn modelResult acc,knn modelResult prec,knn modelResult_rec, knn modelResult _time]
dte_results = [dtc modelResult acc,dtc modelResult prec,dtc medelResult rec,dtc modelResult time]
svc_results = [svc_modelResult_acc,svc_modelResult prec, svc_modelResult rec, svc_modelResult time]
model_cmatrixz = [c_matrix]

eF5 = timedelta(seconds=totalTimeFs)

print('- TOTAL

IME IN FS: ' + str(totalTimeFs)})
return knn_results,dtc_results,svc_results,model cmatrix

llustracion 20 - Funcion: modelResult2

Ahora bien, tenemos los resultados de cada algoritmo de aprendizaje computacional,
en funcidn del nimero de caracteristicas. Necesitamos darles forma ya que estan todos
en un mismo array. Para ello, utilizamos la funcién formatArray.

En la funcién formatArray introducimos los valores de un modelo de aprendizaje v, lo
primero que hacemos es convertirlos a un dataFrame de Pandas, que nos es muy util
para luego su visualizacién. Tenemos que hacer uso de la funcidn getResults.

La funcidn getResults, nos devolvera un array que contendra un dataFrame de Pandas

de los resultados de exactitud, precisidon, exhaustividad y tiempo de ejecucion, en
funcién del niumero de caracteristicas utilizados.
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def getResults(myRArray):
myResults = []
for i in range (0, len(myArray)):
df to_return = pd.DataFrame (myhrray[i] [0])
for j in range(l, len(myRArray[il)):
df_aux = pd.DataFrame (myRArray[i] [7]}
df_to_return += df aux
df to return /= len(myRrray[il)
myResults.append (df to return)
return myResults

llustracion 21 - Funcion: getResults

Con estos resultados, volvemos a nuestra funcién formatArray, que dara formato a cada
dataFrame. A los resultados de exactitud, precision y exhaustividad les dard el titulo a
cada columna correspondientes: Train, Validate, Test y, ademas, definird el nimero de
cada fila. Para el dataFrame de los tiempos de ejecucidn, también les dara el titulo de
cada columna: Train_time, Test_time y también definird el nUmero de cada fila.

def formatArray(myArray):
df = getResults (myArray)
n_samples,n features = df[0].shape
index list = list(np.arange(l,n samples+l))
columnName = ['Train','Validate', 'Test']
columnName2 = ['Train_Time','Test Time']
for i in range(0,len(df)):
df[i].index = index_list
if i1=3:
df[i].columns = columnName
else:
df[i] .columns = columnName2
return df

llustracion 22 - Funcion: formatArray

Uno de los ultimos pasos es el de visualizar los resultados. Tenemos la funcién
plotModel2, que toma los valores, con el formato correcto para visualizar, de la funcién
formatArray. Esta funcidn nos muestra tres columnas, una por método de aprendizaje,
los resultados que se obtienen de la exactitud, precisidon, exhaustividad y tiempos de
ejecucidn, que se obtienen en funcidn del nimero de caracteristicas utilizadas.

def plotModel2 (myDf1l,myDE2, myDE3, figsize, wspace, hepace, fontsize) :

fig, axes — plt.subplots(nrows=4, ncols=3, figsize—figsize)

. subplo ws=4 =] igsize=(15,15))

axes[0,0].set_title ("KNN & y', fontsize=1.5*fontsize)
a0.legend {fontsize=fontsize, loc=4)

a0.set_xlabel('num of attributes used',fontsize=1.25*fontsize)
a0.set_ylabel('Accuracy', fontsize=1.25*fontsize)

al = myDf1[1].plot(ax=axes[1,0
axes[1,0].set_title('ENN Prec
al.legend(fontsize=fontsize, L
al.set_xlabel('num of attributes used',fontsize=1.25*fontsize)
al.set_ylabel('Precision’, fontsize=1.25*fontsize)

grid-True, fontsize-fontsize)
on', fontsize—1.5*fontsize)

22 = myD£1[2].plot (ax—axes[2,0], grid-True, fontsize—fontsize)
axes([2,0].set_title('KNN Recall',fontsize=1.5*fontsize}
a2.legend (fontsize=fontsize, loc=4)

a2.set xlabel ('num of attributes used',fontsize=1.25*fontsize)
a2.set_ylabel('Recall’,fontsize=1.25*fontsize)

a3 = myDf1[3].plot (ax=axes[3, 0], grid=True, fontsize=fontsize)
axes[3,0].set title('KNN Time', fontsize=1.5*fontsize)
a3.legend (fontsize=fontsize, loc=4)

a3.set_xlabel({'num of attributes used',fontsize=1.25*fontsize)
a3.set_ylabel('Time', fontsize=1.25+fontsize)

llustracion 23 - Funcion: plotModel2
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El dltimo paso, es mostrar los mejores resultados. Lo hacemos mediante la funcién
printTotalBestResult. Toma como pardmetros de entrada los dataFrame del paso
anterior y muestra, para cada método de aprendizaje, el mejor resultado obtenido en
funcién del nimero de caracteristicas usados y la métrica utilizada.

def printBestResult(myDf):
maxhccuracy = myDE[0] ['Test'].idxmax()
maxPrecision = myDE[1]['Test'].idsmax()
maxRecall — myDE[2]['Test'].idxmax()

print(* v: ' + str(myD£[0].loc[maxAccuracy,'Test']) + ' using: ' + str(maxAccuracy) + ' attributes.')
print('- Max Pr ' + str(myDf[1].lac[maxPrecision,'Test']) + ' using: ' + str(maxPracision) + ' attributes.')
print('- Max Re ' + str(myDf[2].loc[maxRecall,'Test']) + ' using: ' + str(maxRecall)  + ' attributes.')

def printTotalBestResult (RNNdf,DTCdf, SVCdf) :
print ('KNN')
printBestResult (KNNGE)

print (' \nDIC')
printBestResult (DTCAE)

print{'\nsvC'})
printBestResult (SVCAE)

llustracion 24 - Funcion: printBestResult

printTotalBestResult (fmyRNN, fmyDTIC, fmySVC)

KNN
- Max Bccuracy: 0.9857142857142858 using: 45 attributes.
- Max Precission: 0 01 using: 45 attributes.
- Max Recall: 1.0 using: 27 attributes.

pTC

- Max Rccuracy: 0.9152380952380952 using: € attributes.

- Max Precission: 0.9
- Max Recall:

5 using: € attributes.

77 using: B attributes.

svC
- Max Bccuracy:  0.985714

- Max Precission: 0.9800

7142858 using: 305 attributes.

1 using: 13 attributes.

- Max Recall: 1.0 using: 305 attributes.

llustracion 25 - Resultados método f_score

7.3 APLICACION DEL METODO HIBRIDO

El método hibrido usa la mayoria de las funciones vistas anteriormente, modificando
algunos parametros.

Primero calculamos las mejores 500 caracteristicas mediante el método de seleccién de
caracteristicas f_score. También hacemos uso de la funcidén model_result2 para obtener
los resultados y darles forma con la funcidon formatArray. Después visualizaremos
mediante plotModel2.
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Filter - f-score

startTime = time.time ()

idx_f_score = select_FS_method(fs_method[0],X,y,num fea)
endTime = time.time()

timeUsed = timedelta(seconds=endTime-startTime)

me used in FS f_score method: ' + str(timeUsed))

print('-

- Time used in FS £ score method: 0:00:00.014220

knnResult, dtcResult, svcResult, cMatrix = model result2(X,y, skf,models, 500, scoring, idx f score)

:00:24.583281
:00:13.321155
:00:16.726166
:00:55.007583
:00:22.711881
:00:13.006840
:00:17.070154
:00:53.168066

- Time used in RNeighbors 0
- Time used in DecisionTr 0
- Time used in SvVC(C=1.0, 0
——————— Time used in FOLD O: 0
- Time used in ENeighbors 0
- Time used in DecisionTr 0
- Time used in SVC(C=1.0, 0
7777777 Time used in FOLD 1: 0
- Time used in ENeighbors 0:00:23.076841
- Time used in DecisionTr 0:00:12.953666
— Time used in SVC(C=1.0, 0:00:17.336518
******* Time used in FOLD 2: 0:00:53.790821
- Time used in ENeighbors 0:00:23.610147
— Time used in DecisionTr 0:00:12.725068
- Time used in SVC(C=1.0, 0:00:1B.3366l18
——————— Time used in FOLD 3: 0:00:55.072847
— Time used in RNeighbors 0:00:26.936946
— Time used in DecisionTr 0:00:14.427184
- Time used in SVC(C=1.0, 0:00:21.974776
******* Time used in FOLD 4: 0:01:03.959512

fmyRNN = formatArray (knnResult)
fmyDIC = formatArray(dtcResult)
fnySVC = formathArray(svcResult)

plotModel2 ( EmyRNN, fmyDTC, fmySVC, (35,35),0.3,0.3,20)

Ilustracion 26 - Método hibrido: f_score 01

printTotalBestResult (fmyRNN, fmyDTC, fmySVC)

ENN

- Max Bccuracy: 0.9857142657142856 using: 45 attributes.
— Max Precission: 0.9800000000000001 using: 45 attributes.
- Max Recall: 1.0 using: 27 attributes.

- Max Rccuracy: 0.92857142B85714286 using: 4 attributes.
- Max Precission: 0.9414141414141415 using: 2 attributes.
— Max Recall: 0.957777777TT77777 using: 16 attributes.

- Max Rccuracy: 0.9857142B5714285E8 using: 305 attributes.
- Max Precission: 0.9800000000000001 using: 13 attributes.
- Max Recall: 1.0 using: 305 attributes.

llustracion 27 - Método hibrido: f_score 02

Haremos lo mismo, pero con el método de seleccién de caracteristicas mRMR

Filter - mRMR

# nRMR with

num_fea mrmr
startTime = time.time()

idx_mrmr = select_FS method (£s_method[1],X,y,num _fea mrmr)

endTime = time.time ()

timeUsed = timedelta(seconds—endTime-startTime)

print('- Time used in FS f score method: ' + str(timeUsed))

— Time used in FS f_score method: 0:35:40.588381

knnResult, dtcResult, svcResult, cMatrix = model resultZ(X,y,skf,models, num_fea_mrmr, scoring, idx_mrmr)

:00:23.763180
:00:16.957080
100:20.741971
:01:01.882118
100:25.292075
:00:16.134435
:00:22.46828¢6
101:06.357625

- Time used in ENeighbors 0

- Time used in DecisionTr 0

- Time used in SVC(C=1.0, 0

7777777 Time used in FOLD 0: o

- Time used in ENeighbors 0

- Time used in DecisionTr 0

- Time used in SVC(C=1.0, 0

——————— Time used in FOLD 1: 0
- Time used in ENeighbors 0:00:25.978263
~ Time used in DecisionTr 0:00:16.433923
- Time used in SVC(C=1.0, 0:00:19.489078
******* Time used in FOLD 2: 0:01:02.347073
= Time used in RNeighbors 0:00:23.213535
- Time used in DecisionTr 0:00:16.557642
- Time used in SVC(C=1.0, 0:00:19.509302
= Time used in FOLD 3: 0:00:59.734125
- Time used in ENeighbors 0:00:23.062670
= Time used in DecisionTr 0:00:15.663587
- Time used in SVC(C=1.0, 0:00:19.308607
******* Time used in FOLD 4: 0:00:58.387920
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mmyRNN = formatArray (knnResult)
mmyDTC = formatArray(dtcResult)
mmySVC = formatArray(svcResult)

plotModel2 (mmyKKN, mmyDTC, nmySVC, (35, 35),0.3,0.3,20)

llustracion 28 - Método hibrido: mRMR 01

printTotalBestResult (mmyRNN, mmyDTC, mmySVC)

ENN

- Max Accuracy: 0.7504761904761905 using: 114 attributes.
= Max Precission: 0.7262737262737262 using: 114 attributes.
- Max Recall: 1.0 using: 104 attributes.

DTC

- Max Rccuracy: 0.8476190476180476 using: 221 attributes.
- Max Precission: 0.8964141414141414 using: 213 attributes.
- Max Recall: 0.96 using: 289 attributes.

sve

- Max Accuracy: 0.7085714285714285 using: 71 attributes.
- Max Precission: 0.6982017982017982 using: 62 attributes.
- Max Recall: 1.0 using: 71 attributes.

llustracion 29 - Método hibrido: mRMR 02

Seguidamente, calcularemos los conjuntos de caracteristicas que son similares a cada
método (AND) y los que no coinciden, pero son los mejores evaluados (XOR)

Hybrid method

;| idxBND = []
idxXOR = []
idxXOR £ = []
idxXOR m = []
select_feat = 2500
for i in idx f_score[:select feat]:
if i in idx_mrmr:
idxAND.append (i)
len (idxAND)
: 103
: for i in idx £ score[:select feat]:
if i not in idxAND:
idxXCR £f.append(i)
for i in idx mrmr[:select feat]:
if i not in idxAND:
idxXCR_m.append (i}
print (str(len(idsX0R f)))
print (str(len(idsXCR m)))
2397
397

:aux = 0
while len(idxXOR) < len(idxAND):
1dxXOR. append (1dxXOR_f [aux])
1dxXOR. append (idxXOR_m[aux])
aux += 1
len(idxXOR)

+ 104

llustracion 30 - Método hibrido: AND-XOR

En este punto, empezamos el proceso de refinamiento hacia atras del conjunto de
caracteristicas comunes de los dos métodos de filtro. Para ello, utilizamos la funcién
testBackward. Esta funcién toma como pardmetros de entrada:

e model, algoritmo de aprendizaje que se utilizara en el método wrapper.

e X, conjunto de datos.

e 1y, clases del conjunto de datos.

e jdx, posicidon de las caracteristicas mejor evaluadas.

e [imite, resultado minimo de exactitud que queremos obtener.
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SVC_backward (AND)

def testBackward(model,X,y, idx,models,limite):
num feat = len(idx}
parar = False
while parar—False:
idx_test,result test = selectBestBackward2(num feat,model,X,y,idx, models, limite)
if result test >= limite:
limite = result test
num feat = len(idx_test)
idx = idx test
best_idx = idx test
best result — result test
else:
parar = True
return best idx,best result

llustracion 31 — Funcion: testBackward

Esta funcidon hace una iteracidn sobre la funcién selectBestBackward2, que nos
devolverd la posicién de las mejores caracteristicas del conjunto de datos y el resultado
de exactitud que obtenemos en esta funcion.

La funcién selectBestBackward2, toma como parametros de entrada:
e num_feat, numero total de caracteristicas.
e sbs_model, algoritmo de aprendizaje que se utilizard en el método wrapper.
e X, conjunto de datos.
e 1y, clases del conjunto de datos
e jdx, posicidn de las caracteristicas mejor evauadas.
e models, array con los algoritmos de aprendizaje computacional (knn, dtc, svc)
e [imite, valor minimo que buscamos.

def selectBestBackward2(num feat,sbs model,X,y, idx,models, limite):
X train = X[:,idx]
i=0
parar = False
result2 = 0
while i < num feat and parar=False:
startTime — time.time ()
svm b = SES(sbs_medel,
k_features—num_feat-i,
forward-False,
floating=True,
verbose=0,
scaring='accuracy’,
cv=0,
n_jobs=1)
svm b = svm b.fit (X train,y,custom feature names=idx)
idx b - svm b.k_feature_names_
endTineSFS = time.time ()
timeUsedSFS = timedelta(seconds—endTimeSFS-startTime)
print('- Time used in SBS iteration ' + str(i) +': ' + str(timeUsedSFs))
print (str(len(idx b)))
X_sbs = X[:,idx b]
for model in models:

ov — cross validate (model,X sbs,y,cv—3,return train score—True)
zesult = cv['test_score'].mean()
if result > limite:
parar = True
result2 = result
i+=1
return ids_b,result2

llustracion 32 - Funcion: selectBestBackward2

Esta funcidn hard uso de la funcidn de la biblioteca mixtend SFS hacia atras. Se le iran
eliminando del conjunto de caracteristicas una a una, mientras se calcula el mejor
subconjunto que nos de el mejor resultado en alguno de los tres métodos de aprendizaje
que utilizamos.
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Seguidamente, utilizaremos la funcién testForward (similar a testBackward) pero sobre
el otro conjunto de datos que nos queda. Esta funcidon hace uso de otra funcién
selectBestForward2 (similar a selectBestBackward2), para encontrar el menor
subconjunto de caracteristicas que nos de los mejores resultados.

SVC_forward (XOR)

def testForward(model,X,y,idx,models,limite}:
num_feat=len (idx)
parar - False
i=10
while parar—False and i<120:
aux = []
i+=1
idx test,result test — selectBestForward2({num feat,model,X,y,idx,models,limite)
if result test »>= limite:
limite = result test
for i in idx:
if i not in idx test:
aux.append (i)
ide = aux
num feat = len{idx)
best_idx = idx test
best_result = result_test
else:
parar = True
return best_idx,best_result

llustracion 33 - Funcidn: testForward

def selectBestForward2(num feat, sbs model, X, y, idx,models, limite):
X_train = X[:,idx]
i=1
parar — False
result2 = 0
while i < num feat and parar—False:
startTime — time.time ()
svm b — SFS(sbs_mndel,
k_features=i,
forward=True,
floating=True,
verbase=0,
scoring='accuracy’',
cv=0,
n_jobs=1)
svm b = svm b.fit (X train,y,custom feature names=idx)
idx b = svm b.k_feature names_
endTimeSFS — time.time ()
timeUsed5FS = timedelta(seconds=endTimeSFS5-startTime)
print('- Time used in SFS iteration ' + str(i) +': ' + str(timeUsedSES))
print(str{len(idx b)))
X _sbs = X[:,idx b]
for model in models:
cv = cross validate(model,X_sbs, y, cv=5, return_train_score=True)
result = cv['test_score'].mean()
if result > limite:
parar — True
result2 = result
i+=1
return idx b,result2

llustracion 34 - Funcion: selectBestForward2

Por ultimo, hacemos la combinaciéon de los dos conjuntos de datos y seguimos los
mismos pasos que en los métodos de filtro y wrapper para calcular los resultados y
mostrar las graficas.
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