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Resumen Ejecutivo

Recientemente los datos se han incrementado en todas las areas del conocimiento, tanto en el
nimero de instancias como en el de atributos. Bases de datos actuales pueden contar con decenas
e incluso cientos de miles de variables con un alto grado de informacién tanto irrelevante como
redundante. Esta gran cantidad de datos causa serios problemas a muchos algoritmos de mineria de
datos en términos de escalabilidad y rendimiento. Dentro de las dreas de investigacion en seleccion
de atributos se incluyen el andlisis de chips de ADN, procesamiento de documentos provenientes
de internet y modelos de administracién de riesgo en el sector financiero. El objetivo de esta tarea
es triple: mejorar el desempeiio predictivo de los modelos, implementar soluciones mas rapidas y
menos costosas, y proveer de un mejor entendimiento del proceso subyacente que genero los datos.

Dentro de las técnicas de mineria de datos, el método llamado Support Vector Machines (SVMs)
ha ganado popularidad gracias a su capacidad de generalizacion frente a nuevos objetos y de cons-
truir complejas funciones no lineales. Estas caracteristicas permiten obtener mejores resultados que
otros métodos predictivos. Sin embargo, una limitacién de este método es que no esté disefiado para
identificar los atributos importantes para construir la regla discriminante. El presente trabajo tiene
como objetivo desarrollar técnicas que permitan incorporar la seleccion de atributos en la formu-
lacién de SVMs no lineal, aportando eficiencia y comprensibilidad al método. Se desarrollaron dos
metodologias: un algoritmo wrapper (HO-SVM) que utiliza el nimero de errores en un conjun-
to de validacién como medida para decidir qué atributo eliminar en cada iteracién, y un método
embedded (KP-SVM) que optimiza la forma de un kernel Gaussiano no isotrépico, penalizando la
utilizacién de atributos en la funcion de clasificacion.

Los algoritmos propuestos fueron probados en bases de datos de de diversa dimensionalidad,
que van desde decenas a miles de atributos, y en problemas reales de asignacién de créditos para
entidades financieras nacionales. De los resultados se obtiene que SVMs no lineal con kernel Gaus-
siano muestra un mejor desempefio que con las funciones de kernel lineal y polinomial. Asimismo,
los métodos de seleccion de atributos propuestos permiten mantener o incluso mejorar el desem-
pefio predictivo de SVMs no lineal, logrando ademas una reduccidn significativa en la utilizacion de
atributos. Para las bases de mayor dimensionalidad se reduce de miles a decenas de atributos selec-
cionados, logrando un desempefio predictivo significativamente mejor que los enfoques alternativos
de seleccion de atributos para SVMs. Se concluye que los enfoques presentados representan la alter-
nativa mas efectiva dentro de las estudiadas para resolver el problema de seleccion de atributos en
modelos de aprendizaje computacional. Como trabajo futuro se propone adaptar las metodologias
propuestas para problemas con desbalance de clases, donde se requiere una evaluacion distinta del
desempefio del modelo considerando costos por error de clasificacion asimétricos, una problemati-
ca comun en aplicaciones como deteccion de fuga y riesgo crediticio.
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1 Introduccion

1.1. Planteamiento

En el escenario actual, las empresas participan en un mercado muy competitivo, donde los
clientes se encuentran adecuadamente informados al momento de elegir entre distintas compaiiias.
En mercados donde esto ocurre, la empresa que posea una mayor cantidad de informacién rele-
vante podrd ejecutar estrategias comerciales efectivas, sobresaliendo del resto de las compaiiias.
Adicionalmente, la informacién disponible permite tomar diversas decisiones estratégicas, tales
como: definir politicas de asignacién de créditos en base al comportamiento histérico de clientes,
disefo de nuevos productos a partir de preferencias declaradas, definir campafias que eviten que los

clientes se fuguen de la empresa, etc.

Si bien obtener informacién potencialmente ttil es cada vez més simple, gracias al importante
aumento de la capacidad de almacenaje y la disponibilidad de mejores herramientas para el manejo
de datos, el proceso de extraccion de informacion relevante a partir de los datos disponibles sigue

siendo complejo y costoso.

Actualmente existen técnicas que permiten analizar patrones de conducta, nichos de merca-
do, y muchos otros tipos de informacion no trivial mediante la utilizacion de sofisticados modelos
que combinan métodos estadisticos, aprendizaje de maquinas y optimizacién. Estas técnicas se en-
globan bajo el concepto de mineria de datos (data mining) [11]. La investigacion en estos modelos
ha sido un tema relevante en estas tltimas dos décadas, habiéndose han logrado avances significa-

tivos en términos de eficiencia y desempeio predictivo [35].
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1.1.1. Aprendizaje Supervisado y Proceso KDD

El aprendizaje automdtico es una rama de la inteligencia artificial cuyo objetivo es desarrollar
técnicas que permitan a las computadoras aprender [26]. De forma mds concreta, se trata de crear
modelos capaces de generalizar comportamientos a partir de informacién suministrada en forma de

ejemplos. Es, por lo tanto, un proceso de induccion del conocimiento.

Dentro del aprendizaje automético se distinguen dos ramas: el aprendizaje supervisado, que
permite construir una funcidén a partir de los datos de entrenamiento, los cuales consisten en pares
de objetos con los datos de entrada y los resultados deseados. La salida de la funcién puede ser
un valor numérico (como en los problemas de regresion) o una etiqueta de clase (como en los de
clasificacion). El objetivo del aprendizaje supervisado es crear una funcién capaz de predecir el
valor correspondiente a cualquier objeto de entrada después de haber visto una serie de ejemplos
[26]. El aprendizaje no supervisado, en cambio, se distingue del aprendizaje supervisado por el
hecho de que no hay un conocimiento a priori, y su objetivo es describir ciertas caracteristicas del
conjunto de datos de entrada, y entender cdmo éstos se encuentran organizados. En este trabajo el
aprendizaje serd entendido como supervisado, y se veran tanto problemas de clasificaciéon como de

regresion.

Para obtener conclusiones vélidas y utiles al aplicar mineria de datos, es necesario comple-
mentar este concepto con una adecuada preparacion de los datos previa al proceso de mineria y
un andlisis posterior de los resultados obtenidos. Asi, es posible afirmar que la de mineria de datos
pertenece a un proceso mas amplio, reflejado en la Figura 1.1, denominado extraccion o descubrim-
iento de conocimiento en bases de datos (KDD, Knowledge Discovery in Databases [10]). E1 KDD
es un campo multidisciplinario, donde las principales dreas contribuyentes son el aprendizaje au-

tomatico, las bases de datos y la estadistica.

El proceso KDD consta de los siguientes pasos [10, 35]:

= Recopilacion y consolidacion de datos: Antes de utilizar los algoritmos de mineria de datos,
el conjunto de datos objetivo debe construirse. Dado que el objetivo es revelar patrones ocul-

tos presentes en los datos, este conjunto debe ser suficientemente grande para contener estos

2
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Figura 1.1: Proceso KDD

patrones, pero a la vez suficientemente conciso para ser minado en un tiempo aceptable.

Fuentes comunes de datos son bases de datos transaccionales, data marts y data warehouses.

= Pre-procesamiento de datos: La utilidad de la extraccién de informacién de los datos de-
pende en gran medida de la calidad de éstos. El propdsito fundamental de esta etapa es el
de manipular y transformar los datos en bruto, de manera que la informacién contenida en el
conjunto de datos pueda ser descubierta, o hacer mds facilmente accesible [31]. La lista de
tareas que se incluyen en esta fase se puede resumir en tres: limpieza de datos (eliminacién
de inconsistencias y valores perdidos), transformacién (proceso de adecuar los datos al pos-
terior proceso de aprendizaje, con el fin de mejorar su capacidad predictiva) y reduccién

(eliminacién de ejemplos o atributos que no sean relevantes para el problema).

= Minado de datos: Esta etapa incluye cominmente tareas asociadas al aprendizaje supervisa-
do (clasificacion y regresion), aprendizaje no supervisado (segmentacion) y aprendizaje de
reglas de asociacion (bisqueda de relaciones entre variables, por ejemplo, hibitos de compra

de clientes en supermercados)[11].

= Evaluacion de los resultados:
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Partiendo de la necesidad de evaluar el desempeiio de los modelos predictivos, se dispone de
diversas estrategias de validacion de un sistema de aprendizaje dependiendo de cémo se haga
la particion del conjunto. El método de evaluacion mas basico, la validacion simple, utiliza
un conjunto de muestras para construir el modelo del clasificador, y otro diferente para esti-
mar el error, con el fin de eliminar el efecto del sobreajuste en los datos (overfitting). Entre la
variedad de particiones posibles, una de las més frecuentes es tomar aproximadamente dos
tercios de las muestras para el proceso de aprendizaje y el tercio restante para comprobar el
error del clasificador (método conocido como holdout [49]). El hecho de que sélo se utiliza
una parte de las muestras disponibles para llevar a cabo el aprendizaje es el inconveniente
principal de esta técnica, al considerar que se pierde informacion util en el proceso de in-
duccién del clasificador. Esta situacién se agrava si el nimero de muestras para construir el

modelo es muy reducido, ya sea por el porcentaje elegido, o por no disponer de mds datos.

Otra técnica de evaluacion denominada validacion cruzada, se plantea para evitar la ocultacion
de parte de las muestras al algoritmo de induccién y la consiguiente pérdida de informacion.
Con esta técnica el conjunto de datos se particiona en k partes mutuamente exclusivas, con-
teniendo cada una un nimero similar de ejemplos, indicindose en muchos casos como val-
idacién cruzada con k partes (k-fold crossvalidation [49]). En cada evaluacion, se deja uno
de los subconjuntos para la prueba, y se entrena el sistema con los k — 1 restantes. Asi, la
precision estimada es la media del desempeiio de los k subconjuntos de prueba. La ventaja de
la validacién cruzada (a diferencia del método holdout) es que todos los casos son utilizados
en el proceso de aprendizaje y en el de prueba, dando lugar a un estimador con sesgo muy
pequeno. Un caso particular de este método de evaluacién es la validacién cruzada dejando
una instancia fuera (leave-one-out crossvalidation), donde k es igual al nimero de ejemplos

del conjunto de datos.

1.1.2. Support Vector Machines

Dentro de las técnicas de aprendizaje para la mineria de datos, el método conocido como Sup-
port Vector Machines (SVMs) se ha popularizado gracias a su capacidad de generalizacion ante

nuevos objetos y de construir complejas funciones no lineales [47]. Estas ventajas pueden llevar a
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una mejor prediccion que otros métodos predictivos tanto para las tareas de clasificacién como de

regresion [47].

En esta seccion se describe la derivacion matematica de SVMs como técnica de clasificacion
y su extension a regresion. Se comenzard con la descripcion del enfoque cldsico conocido como
Minimizacién del Riesgo Empirico (ERM), para luego presentar el concepto de la Minimizacion

del Riesgo Estructural (SRM)), el cual es implementado por SVM.

Minimizacion del Riesgo Empirico vs. Minimizacion del Riesgo Estructural

Para el caso de reconocimiento de patrones en clasificacion binaria, la tarea de aprender medi-
ante ejemplos puede formularse de la siguiente manera: dado un conjunto de funciones {f;(x) :
LA}, fr:RY — {—1,1}, donde A es un conjunto de pardmetros, y un conjunto de ejem-
plos (X1,¥1), -y (X, Ym)> Xi € RV, y; € {—1,1}, obtenidos a partir de una distribucién desconocida

P(x,y), se desea encontrar la funcién fy- que entregue el menor riesgo esperado:

R0) = [ 1700 ~yIP(x.y)dxdy (1.1

Las funciones fj se conocen como hipdtesis, mientras que el conjunto { f; (x) : A € A} se conoce
como espacio de hipotesis y se denota como H. El conjunto de funciones f; pueden ser, por ejem-
plo, una red Multi-Layer Perceptron con un cierto nimero de unidades ocultas. En este caso, el
conjunto A representa los pesos de la red neuronal [29]. El riesgo esperado corresponde a medir
qué tan buena es una hipdtesis para predecir la etiqueta correcta y; para un ejemplo x;. Dado que
la distribucién de probabilidades P(x,y) es desconocida, no es posible calcular (y, por lo tanto,
minimizar) el riesgo esperado R(A). Sin embargo, dado que se cuenta con una muestra de P(Xx,y),

es posible calcular una aproximacién estocéstica de R(A), llamada riesgo empirico:

Remp() = — ¥ 1 /a(xi) =i (1.2)
i=1
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Dado que la ley de los grandes nimeros garantiza que el riesgo empirico converge en proba-
bilidad al riesgo esperado, un enfoque comtn consiste en minimizar el riesgo empirico en vez del
riesgo esperado. La intuicion detrds de este enfoque (el principio de minimizacion del riesgo em-
pirico o ERM) es que si R, converge a R, el minimo de R, convergeria al minimo de R. Si esta
convergencia no se cumple, el principio de minimizacién del riesgo empirico no permitiria hacer
inferencia alguna basada en el conjunto de datos, y por lo tanto se consideraria no consistente.
Vapnik y Chervonenkis [46, 48] muestran que la condicién necesaria y suficiente para la consis-
tencia del Principio de Minimizacion del Riesgo Empirico es que la dimension VC h del espacio
de hipétesis sea finita. La dimension VC es un nimero natural, posiblemente infinito, el cual rep-
resenta el mayor nimero de observaciones que pueden ser separadas de todas las posibles maneras
por un conjunto de funciones f;. La dimensiéon VC es una medida de la complejidad del espacio de

hipdtesis, y es muchas veces proporcional al nimero de pardmetros de la funcidn clasificadora f;.

La teoria de convergencia uniforme en probabilidad desarrollada por Vapnik y Chervonenkis
también provee cotas para la desviacién del riesgo empirico con respecto al riesgo esperado. Una
tipica cota uniforme de Vapnik y Chervonenkis, la cual se obtiene con probabilidad 1 — 1, toma la

siguiente forma [29, 48]:

In®" +1) —In

m

R(M) < Remp(A) + \/ il VA eA (1.3)

donde & es la dimensién VC de f;. A partir de esta cota es claro que tanto el riesgo empirico
como el ratio entre la dimensiéon VC y el nlimero de observaciones debe ser pequefio. Dado que el
riesgo empirico es usualmente decreciente con respecto a h, se tiene que, para un nimero fijo de
ejemplos, existe un valor 6ptimo de la dimensién VC. La eleccién de un valor apropiado de & es
crucial para obtener un buen desempeiio, especialmente cuando el nimero de ejemplos es pequefio.

Este problema es similar a encontrar el niimero apropiado de unidades ocultas en una red MLP.

La cota (1.3) sugiere que el Principio de Minimizacién del Riesgo Empirico puede ser reem-
plazado por un mejor principio inductivo. Vapnik [46] sugiere la Minimizacion del Riesgo Estruc-
tural (SRM) como un intento para resolver el problema de elegir la dimensién VC apropiada. Este

principio se basa en que ambos lados de (1.3) deben ser pequefios para obtener un riesgo esperado

6
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bajo. Por lo tanto, tanto la dimensién VC como el riesgo empirico deben ser minimizados a la vez.

Para poder implementar el principio SRM se requiere de una estructura anidada de los espacios
de hipétesis H; C Hy C ... C H, C ... con la propiedad que h(n) < h(n+ 1), donde h(n) es la
dimensién VC del espacio H,,. Luego, la ecuacién (1.3) sugiere que, despreciando los factores
logaritmicos, el siguiente problema debe resolverse:

Min h(n)
H, Remp A] + o (1.4)

La implementacion de este principio no es sencilla, pues no es trivial controlar la dimensién
VC de una técnica de aprendizaje durante el entrenamiento [29]. El algoritmo SVM consigue este
objetivo, minimizando una cota de la dimensién VC y el nimero de errores de entrenamiento a la

VEZ.

Clasificacion Lineal para Problemas Linealmente Separables

Para el caso linealmente separable, SVMs determina el hiperplano 6ptimo que separa el con-
junto de datos. Para este propdsito, “linealmente separable” requiere encontrar el par (w,b) tal que
clasifique correctamente los vectores de ejemplos x; en dos clases y;, es decir, para un espacio de
hipétesis dado por un conjunto de funciones fy ;, = signo(w’ - x; +b) se imponen las siguientes

restricciones:

Min

, wl . x;+b| =1 (1.5)
i=1,....m

Los hiperplanos que satisfacen (1.5) se conocen como hiperplanos candnicos [29]. Si no se

imponen restricciones adicionales, la dimensién VC de los hiperplanos canénicos es n — 1 [47], es

decir, el total de pardmetros. Para poder aplicar el principio SRM se requiere minimizar tanto el

riesgo empirico (errores de clasificacion en el conjunto de entrenamiento) como la dimensién VC.
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Vapnik [47] demuestra que, asumiendo que los puntos X; se encuentran en una esfera n-dimensional,
el conjunto {fw, = signo(w! -x;+b) | ||w|| < A} tiene una dimensién VC h que satisface la

siguiente cota:

h < min{[A?],n} +1 (1.6)

El acotamiento la norma de w lleva a la restriccién del conjunto de hiperplanos canénicos. La
razon geométrica para esto es simple: la distancia desde un punto x; al hiperplano asociado al par
(w,b) es:

(1.7)

De acuerdo a la normalizacion planteada en (1.5) la distancia entre el hiperplano canénico
(w,b) al punto mds cercano es simplemente m Por lo tanto, si ||w|| < A entonces la distancia
del hiperplano candnico al punto mds cercano debe ser mayor a }4. En este sentido, el objetivo de
SVM es encontrar, entre todos los hiperplanos candnicos que clasifican correctamente los datos,
aquel con menor norma, o, equivalentemente, con minimo ||w||2. Es interesante notar que la mi-
nimizacién ||w||? es equivalente a encontrar el hiperplano separador para el cual la distancia entre
dos envolturas convexas (las dos clases del conjunto de datos de entrenamiento, asumiendo que son
linealmente separables), medida a lo largo de una linea perpendicular al hiperplano, es maximizada.

Esta distancia se conoce como margen. Este problema se formula de la siguiente manera:

Min 1 2
L (1.8

sujeto a
yi-(Wh-xi+b)>1  i=1,..m,

A partir de esta formulacion se construye el dual mediante la técnica de los multiplicadores de
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Lagrange. La formulacién dual permitird construir funciones de clasificaciéon no lineales, lo que

usualmente lleva a un mayor poder predictivo. La formulacién dual de (1.8) corresponde a:

Max s 1 &
Y oi—= ) ooy x; (1.9)
o = 2.~
i=1 i,s=1
sujeto a

m

Z oy; =0

i=1

a; >0 i=1,...m

donde «; representan los multiplicadores de Lagrange asociados a las restricciones de (1.8). Los

multiplicadores que cumplen con a; > 0 son llamados Support Vectors, ya que son los tnicos que
m
participan en la construccién del hiperplano de clasificacion. Se tiene ademds que w* = Y, o' y;X;

i=1
y b* =y; —w" -x; para cada Support Vector x;. La funcién de decisioén puede escribirse como:

f(x) = signo(w* - x+b*) = signo(iyiocf(xxi) +b%) (1.10)
i=1

Clasificacion Lineal para Problemas Linealmente no Separables

Ahora se considera el caso en que no existe un hiperplano separador, es decir, no es posible

satisfacer todas las restricciones del problema (1.4).

Con el fin de considerar un costo por ejemplo mal clasificado, se introduce un conjunto adi-

cional de variables &;, i = 1, ...,m. SVMs resuelve el siguiente problema de optimizacién:

Min

1 2
—|lw||"+C E i 1.11
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sujeto a
yi'(wT'Xi—'_b)Zl_&i i:1,...,m,

>0 i=1,..,m.

m
La funcién de clasificacién se mantiene: f(x) = signo( ¥ y,o (x-x;) +b*), donde b* =y, —
i=1

w* - x; para cada Support Vector x; tal que 0 < o; < C.

Clasificacion no Lineal

Para el caso no lineal, SVMs proyecta el conjunto de datos a un espacio de mayor dimensién
S utilizando una funcién x — ¢(x) € 7, donde se construye un hiperplano separador de maximo

margen. El siguiente problema de optimizacion cuadrética debe resolverse:

Min 1 2 1
= |wj|"+C ~ 1.12
woe 2MEHCLE (1.12)
sujeto a
yl(WTq)(Xl)—i_b)Zl_&l izl;'“7m7

£ >0 i=1,..,m.

Bajo esta proyeccion la solucion obtenida aplicando SVM toma la siguiente forma:
m
f(x) = signo(w" - ¢(x) +b") = signo(}_ yia;¢(x) - o(x;) +b") (1.13)
i=1

Notar que los unicos valores que deben calcularse son productos escalares de la forma ¢(x) -
¢(y) [37]. La proyeccion es realizada por una funcién de kernel K(x,y) = 0(x) - ¢(y), que define
un producto interno en .#7. La funcién de clasificacién f(x) dada por SVM corresponde a:

10
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f(x)= signo(iyioch(x,xi) +0b") (1.14)
i=1

La formulacién dual puede reformularse de la siguiente manera:

Max

m 1 m
Zai__ Z OCiOCSyiysK(Xi,Xs) (1.15)
. i=1 2

i,s=1

sujeto a
m
Y oy =0
i=1

0<o;<C i=1,..m.

Dentro de las distintas funciones de kernel existentes, las funciones polinomiales y la radial

basis function (RBF) son més frecuentemente utilizadas en diversas aplicaciones [38]:

1. funcién polinomial: K (x;,Xs) = (x; -Xs + 1)¢, donde d € N es el grado del polinomio.

2. Radial basis function (RBF): K(x;,X;) = exp (—%) , donde p > 0 es el pardmetro que

controla el ancho del kernel.

Extension a Regresion

El principio de minimizacion del riesgo estructural presentado al principio de esta seccion puede
ser aplicado a regresion sin mayores adaptaciones. Considerando ahora una variable dependiente
continua y; € R Vi = 1,...,m, Support Vector Regression [8] obtiene la funcién éptima f(x) que
presenta una desviacion maxima de € con respecto a la variable dependiente y; para todos los ejem-
plos de entrenamiento X;, y al mismo tiempo lo més plana posible [40], es decir, los errores se
consideran despreciables si son menores que un pardmetro €, mientras que éstos seran penaliza-
dos si sobrepasan este umbral. Esto se consigue minimizando la norma euclidiana del vector de

coeficientes w de forma andloga a la formulacion (1.11).

11
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Min 1 2 n %
Z C i+E 1.16
pree  2MPHCLEHE) (1.16)

sujeto a
y,'—(WT-X,'—f—b)SE-i—&i i=1,...,m,
(whx;+b)—y; <e+E&  i=1,.,m

*k .
£, E >0 i=1,..m.
Para obtener una funcién no lineal, los ejemplos de entrenamiento se proyectan a un espacio

de mayor dimension utilizando funciones de kernel. Esto es posible ya que en la formulacién dual

de (1.16) las observaciones aparecen s6lo en forma de productos punto. La formulacion final es la

siguiente:
Max 1 &
—5 ) (o — o) (o — o) K (x3,%s) (1.17)
o, o 2 is=1 ‘
m m
—e Y (o +0) + ) yilo — o)
i=1 i=1
sujeto a

1.1.3. Seleccion de Atributos para Support Vector Machines

Para la construccién de modelos de clasificacion se desea utilizar la menor cantidad de atributos
posibles de manera de obtener un resultado considerado aceptable por el investigador. Sin embargo,

el problema radica en la eleccién y el niimero de atributos a seleccionar, debido a que esta eleccion

12
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determina la efectividad del modelo de discriminacion construido. Este problema se conoce como

seleccion de atributos y es combinatorial en el niimero de atributos originales [2].

Una desventaja del método SVMs es que no estd disefiado para identificar los atributos im-
portantes para construir la regla discriminante [21]. La utilizacién de la norma euclidiana en la
formulacién primal de SVMs (1.11) para el célculo del margen en la funcién objetivo no bus-
ca anular componentes del vector w. Por ejemplo, sean los vectores w; = (0,5;0,5;0,5;0,5) y
wy = (1;0;0;0); ambos poseen la misma norma euclidiana (||w1||? = ||wz||?> = 1), y por ende am-
bas soluciones tienen el mismo valor en el problema de minimizacién que formula SVMs. Sin
embargo, el primer caso plantea una solucién con cuatro atributos, mientras que el segundo caso
utiliza sélo un atributo, siendo los tres restantes irrelevantes para la clasificacion. Dado que SVMs
no distingue entre ambas soluciones, su disefio podria considerarse no adecuado para lograr una

clasificacion efectiva y a la vez eficaz en identificar los atributos que no contribuyen a ésta.

De acuerdo a Guyon et al. [13], existen tres estrategias principales para la seleccion de atributos:
los métodos de filtro, los métodos wrapper o envolventes, y los métodos embedded o empotrados.
La primera estrategia utiliza propiedades estadisticas para “filtrar” aquellos atributos que resulten
poco informativos antes de aplicar el algoritmo de aprendizaje, mirando sélo propiedades intrinse-
cas de los datos. En muchos casos un puntaje o score de relevancia es calculado para cada atributo,
eliminando aquellos con bajo puntaje. Esta estrategia es independiente del algoritmo predictivo, lo

que implica ventajas y desventajas:

= Son computacionalmente simples y rdpidos de ejecutar.

= Son facilmente escalables a bases de datos de alta dimensionalidad, ya que la seleccién de
atributos sélo necesita ser aplicada una vez, para luego evaluar el desempefio de diferentes

métodos de clasificacion.

= Estos métodos ignoran las interacciones con el método predictivo, y, por ende, las relaciones

entre las distintas variables.

El dltimo punto es particularmente relevante ya que ignorar las interacciones entre las varia-

bles puede afectar negativamente el desempefio de clasificacion. Atributos presumiblemente re-
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dundantes de acuerdo a medidas informativas pero correlacionados entre si pueden aportar a la
clasificacion de forma significativa. Los siguientes dos ejemplos ilustran este efecto [13]: La figura
1.2.a muestra la distribucion condicional de dos variables con matrices de covarianza idénticas y
direcciones principales diagonales. Se observa que una de las variables (arriba, izquierda en la figu-
ra 1.2.a) presenta su distribucién condicional completamente traslapada con respecto a la variable
objetivo (distincidn entre barras negras y blancas), mientras la segunda (abajo, derecha) presenta
un poder discriminante importante, sin embargo no alcanza una separacion perfecta por si sola. La
utilizacion de ambas variables en conjunto permite lograr una clasificacion perfecta en este caso

(arriba, derecha y abajo, izquierda), mejorando significativamente el desempefio de clasificacion.

El caso mds extremo se presenta en el ejemplo ilustrado en la figura 1.2.b: en este caso se
tienen ejemplos de dos clases utilizando cuatro distribuciones normales en las coordenadas (0;0),
(0;1), (1;0), and (1;1). Las etiquetas para estos cuatro grupos se distribuyen de acuerdo a la funcién
l6gica XOR: f(0;0)=1, f(0;1)=-1, f(1;0)=-1; f(1;1)=1. Notar que las proyecciones en los ejes no en-
tregan separacion entre clases (diagonales en Fig. 1.2.b), sin embargo, ambas variables en conjunto

permiten obtener una clasificacion perfecta con algin clasificador no lineal sencillo.

o
ol - oo
o
i s
n ® W
%

A 11 P il il

0 1 2 =B 0 5 05 i} 05 1 5 05 0 05

(a) (b)

Figura 1.2: Variables irrelevantes por si solas pero relevantes junto con otras

Una serie de métodos de filtro multivariados han sido introducidos para estudiar la interaccion
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entre variables. Estas metodologias, sin embargo, suelen ser menos rdpidas y escalables que los

métodos de filtro univariados [14].

Métodos de filtro univariados utilizados cominmente son el criterio de Fisher (F), el cual cal-
cula la importancia de cada atributo en forma de score al estimar la correlacion de cada atributo
con respecto a la variable objetivo en un problema de clasificacion binaria. El puntaje F () para un

atributo particular j viene dado por:

ui =y

U= oo

(1.18)

donde ,uj' (,u]) es la media del atributo j para la clase positiva (negativa) y Gj.' ((5;) su respectiva
desviacion estandar. Otras medidas de filtro son el estadistico xz, el cual mide la independencia
entre la distribucion de los ejemplos y clases; y la Ganancia de la Informacion (Information Gain),
medida comunmente utilizada para la construccion de arboles de decision como método de clasifi-
cacion, que mide la entropia o “desorden” en el sistema de acuerdo a la Teoria de la Informacién
[45].

Los métodos wrapper o envolventes exploran el conjunto completo de atributos para asignarles
un puntaje de acuerdo a su poder predictivo en base a la funcidn de clasificacién utilizada, lo cual
es computacionalmente demandante, sin embargo, puede traer mejores resultados que la utilizacién
de métodos de filtro. Dado que la bisqueda de subconjuntos de atributos crece de forma exponen-
cial con el numero de atributos, heuristicas de busqueda son utilizadas [13]. Estrategias wrapper
frecuentemente utilizadas son la Seleccién Secuencial hacia Adelante (Sequential forward selec-
tion o SFS) y la Eliminacién Secuencial hacia Atras (Sequential backward elimination o SBE) [18].
Para el primer caso, el modelo parte sin considerar variables, para luego probar cada una de ellas e
incluir la mds relevante en cada iteraciéon. De la misma manera, SBE parte con todas las variables
candidatas a formar parte del modelo, eliminando de forma iterativa aquellas variables irrelevantes

para la clasificacion.

Una estrategia wrapper para seleccion de atributos utilizando SVMs que surge de manera na-

tural es considerar los coeficientes w asociados a los atributos como medida para la contribucién
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de ellos a la clasificacion. Una estrategia SBE podria ser aplicada eliminando de forma iterativa
los atributos irrelevantes, es decir, aquellos atributos j con un coeficiente w; asociado cercano a
cero en magnitud (considerando datos normalizados), utilizando la formulacién primal de SVMs
(1.11). La limitacién de este método es que la formulacién de SVMs no lineal no cuenta con un
vector de coeficientes de forma explicita, por lo el método anterior se encuentra limitado a fun-
ciones de clasificacion lineales. Un popular método wrapper para SVMs basado en la estrategia
SBE fue propuesto por Guyon et al.[16] y se conoce como SVM-RFE (SVM- Recursive Feature
Elimination). El objetivo de este método es encontrar un subconjunto de tamafio r entre las n varia-
bles disponibles (r < n) que maximice el desempefio de la funcién de clasificacion con SVMs. El
atributo que se elimina en cada iteracién es aquel cuya extraccién minimiza la variacién de W2 (),
la cual es una medida de la capacidad predictiva del modelo y es inversamente proporcional al

margen:

W2 (o) = Y ouoyiv,K (x;.x,) (1.19)

i,s=1

Ventajas de los métodos wrapper incluyen la interaccién entre la busqueda de subconjuntos de
atributos y la seleccion del modelo, y la capacidad de considerar la dependencia entre atributos.
Sus principales desventajas son su alto costo computacional y un mayor riesgo de sobre-ajuste del
modelo [13]. Dado que los algoritmos de biisqueda wrapper son por lo general de naturaleza greedy,
existe un riesgo de quedar estancado en un Optimo local y llegar a un subconjunto de atributos
insatisfactorio. Para solucionar este problema, una serie de algoritmos de naturaleza aleatoria en la
bisqueda han sido creados [14]. Si bien estos algoritmos permiten encontrar un subconjunto mas

cercano al 6ptimo, son mds costosos atn en términos computacionales.

El tercer y ultimo enfoque de seleccion de atributos corresponde a las técnicas empotradas o
embedded. Estos métodos realizan la biisqueda de un subconjunto éptimo de atributos durante la
construccidn de la funcion de clasificacion. Al igual que los métodos wrapper, estrategias embedded

son especificas para un algoritmo de clasificacion.

Existen diferentes estrategias para realizar seleccion de atributos embedded. Por un lado, la

seleccién de atributos puede ser vista como un problema de optimizacién. Generalmente, la fun-
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cién objetivo cumple con dos objetivos: maximizacién de la bondad de ajuste y minimizacion
del numero de atributos [13]. Un método que utiliza esta estrategia fue presentado por Bradley y
Mangasarian [3] y minimiza una aproximacién de la “norma” cero: ||wl||, = |{i:w; # 0}|. Esta
formulacién no puede considerarse una norma ya que la desigualdad triangular no se cumple [3].
La aproximacion utilizada por este método, conocido como FSV (Feature Selection ConcaVe), es

la siguiente:

[wllo ~ € (e —exp(—B|w]) (1.20)

donde B € R, es un pardmetro de aproximacién y e = (1,..., l)T. El problema se resuelve final-
mente con un algoritmo iterativo. Weston et al. [52] demuestra que la minimizacién de la norma
cero para SVM (lp-SVM) puede aproximarse con una modificacion simple del algoritmo vanilla
SVM:

Algorithm 1.1 Vanilla SVM para seleccion de atributos

1. Entrenar una SVM lineal de acuerdo a (1.11).

2. Re-escalar las variables multiplicindolas por el valor absoluto de los componentes del vector
de pesos w.

3. Iterar los primeros dos pasos hasta convergencia.

Weston argumenta que, en la préctica, esta estrategia permite una mejor generalizacién que
la minimizacién de la norma cero [52]. La combinacién de tres objetivos: bondad de ajuste, un
término de regularizacion (considerando la norma euclidiana o la norma 1 de w) y una penalizacion
a la utilizacién de atributos ha sido abordado por Perkins et al., donde se propone una estrategia
de seleccion de atributos hacia adelante para optimizar esta formulacién. Una limitacién de estas

estrategias es que se encuentran limitadas a funciones de clasificacion lineales [14, 21].

Existen varios enfoques propuestos que utilizan estrategias de seleccion de atributos que se
basan en estrategias de seleccion hacia adelante o hacia atrds para identificar los atributos rele-
vantes, y de esta manera construir un ranking, el cual puede utilizarse a modo de filtro antes de

aplicar SVM. Uno de estos métodos es el ya presentado SVM-RFE. Otro método de esta natu-
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raleza que permite la utilizacién de funciones de kernel son los presentados en Rakotomamonjy
[32], que utiliza una cota para el error de clasificacion leave-one-out (LOO) de SVM, el radius

margin bound[47]:

LOO < 4R*||w||? (1.21)

donde R denota el radio de la menor esfera inscrita que contiene los datos de entrenamiento. Esta
cota también es utilizada en Weston et al. [50] mediante la estrategia conocida como la optimizacién
de factores de escalamiento (scaling factors). La seleccion de atributos con scaling factors se realiza
mediante el escalamiento de las variables de entrada por un vector 6 € [0, 1]". Valores grandes de
0, indican una mayor relevancia. El problema consiste en encontrar el mejor kernel de la siguiente

forma:

Ks(Xi,X5) = K(G % X;,0 % Xy) (1.22)

donde * es el operador para el producto vectorial por componentes. El método presentado por
Weston et al. utiliza un algoritmo para actualizar ¢ mediante el método de descenso del gradiente.
Enfoques que utilizan otras cotas para el mismo propdsito se presentan en Chapelle et al. [5].
Canu y Grandvalet [4] proponen reducir la utilizacién de atributos restringiendo los factores de

escalamiento en la formulacion de SVM mediante un pardmetro 6y que controla la norma de G:

Min Max

1
c o 2 is—=1

m m
Y oi—= ) cioyyiysKo(xi, Xq) (1.23)
i=1

sujeto a
m
Y oyi=0
i=1
0<o; <C i=1,..m.

lo]lp = oo,
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con K definido en (1.22). Mientras mds cercano a cero sea el pardmetro p, més estricta serd la

seleccion de atributos, sin embargo, la optimizacion serd también mds compleja [14].

A modo general, los métodos embedded presentan importantes ventajas como la interaccion
entre las variables y el modelo de clasificacién (en este caso SVMs), la modelacion de las de-
pendencias entre variables y ser computacionalmente menos costosos que los métodos wrapper
[13]. Sin embargo, estos métodos tienden a ser conceptualmente mds complejos, y muchas ve-
ces las modificaciones impuestas alteran la naturaleza convexa del problema planteado por SVMs,
requiriendo algoritmos no lineales que pueden caer en 6ptimos locales. Adicionalmente, muchos
métodos empotrados se encuentran restringidos solo para SVMs lineal, limitando el potencial que

predictivo que otorgan las funciones de Kernel.

Este estudio del estado del arte de la seleccion de atributos para SVM proporciona una guia ge-
neral en los diversos aspectos que comprende esta tarea. Ademads de definir el concepto de seleccion
y de analizar su proceso, se ha clasificado y descrito una gran cantidad de algoritmos existentes. Si
bien la investigacion en el area de seleccion de atributos para SVMs tuvo su peak para el afio 2003,
cuyos trabajos se resumen en el libro de Guyon et al. [ 14], el importante crecimiento de la capacidad
de almacenaje, sumado a nuevas aplicaciones de alta dimensionalidad en el mundo de las ciencias
de la vida (tales como el estudio del genoma humano) justifican la investigacion en esta drea. Las
ultimas publicaciones del estado del arte consideran algoritmos hibridos, que combinan ventajas de
distintos modelos de algoritmos (filtros, wrappers, ranking, etc) [42]. Otros trabajos apuntan a abor-
dar el problema de seleccion de atributos desde el punto de vista de la seleccion del modelo y no
en forma de ranking, independiente de la construccién del modelo predictivo final [15]. El enfoque
del presente trabajo es precisamente éste, desarrollar modelos que lleguen a una solucién final de
clasificacion en conjunto con la determinacion de los atributos relevantes para el modelo, identif-
icando cudndo la eliminacién de atributos comienza a afectar el desempefio de los modelos en el
entrenamiento del mismo. Esto trae consigo dos ventajas: primero, es posible establecer un criterio
de parada para los métodos, identificando claramente cuando la eliminacion de atributos comienza
a afectar negativamente el desempefio de los modelos. Segundo, reduce el esfuerzo computacional
de construir un modelo final a partir de un ranking de atributos, debiendo posteriormente realizar la
seleccién del modelo mediante algin tipo de evaluaciéon (cominmente validacidn cruzada), lo cual

es computacionalmente demandante y se corre el riesgo de caer en sobreajuste [15]. Guyon [15]
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plantea que la unificacion del proceso de seleccion de atributos y selecciéon del modelo es uno de

los topicos relevantes para la investigacion en aprendizaje computacional hoy en dia.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

El presente trabajo de investigacidn tiene como objetivo principal aportar al desarrollo del
aprendizaje computacional mediante el disefio y aplicacién de métodos de seleccidn de atributos
mediante Support Vector Machines en su version no lineal. Los métodos diseiiados deben ser apli-
cables a bases de datos de elevada dimensién en el marco del aprendizaje supervisado y cumplir

con un desempeiio destacable en términos de efectividad y eficiencia.

1.2.2. Objetivos Especificos

Los objetivos especificos son:

1. Desarrollar una guia que involucre todos los elementos relevantes de la seleccidon de atri-
butos en problemas de aprendizaje supervisado, incluyendo un anélisis de las metodologias

existentes.

2. Mostrar los beneficios de los métodos de seleccion de atributos propuestos mediante la cor-

recta evaluacion y comparacién con otros métodos del estado del arte.

3. Estudiar el comportamiento de los métodos propuestos en diferentes bases de datos del mun-

do real con diversa dimensionalidad.

4. Proponer dreas de trabajo futuro a partir de los métodos desarrollados y potenciales aplica-

ciones.

20



1: Introduccion

1.3. Aportes Originales de la Investigacion

Como resultado de la investigacion llevada a cabo durante el doctorado se publicaron los sigu-

ientes trabajos:

= Maldonado, S., Weber, R. (2009): A wrapper method for feature selection using Support
Vector Machines. Information Sciences 179 (13), 2208-2217. Revista ISI, factor de impacto
3.291. Numero de citas ISI: seis(actualizado al 14 de Abril de 2011).

= Maldonado, S., Weber, R., Basak, J. (2011): Kernel-Penalized SVM for Feature Selection.
Information Sciences 181 (1), 115-128. Revista ISI, factor de impacto 3.291 (actualizado al
14 de Abril de 2011).

= Maldonado, S., Weber, R. (2010): Feature Selection for Support Vector Regression via Kernel
Penalization. Proceedings of the 2010 International Joint Conference on Neural Networks,
Barcelona, Spain, 1973-1979. ISI Proceedings, factor de impacto 1.83 (actualizado al 14 de
Abril de 2011).

Adicionalmente, se presentaron los siguientes trabajos en distintas conferencias y congresos:

= Maldonado, S., Paredes, G.: A Semi-supervised Approach for Reject Inference in Credit
Scoring Using SVMs. Industrial Conference on Data Mining (ICDM), Berlin, Alemania,
Julio 2010.

= Maldonado, S., Bravo, C., Weber, R.: Practical experiences from credit scoring projects for
Chilean financial organizations for micro- entrepreneurs. European OR Conference (EURO),
Bonn, Alemania, Julio 2009.

= Maldonado, S.: Feature Selection and Support Vector Machines for Conjoint Analysis. ALIO/
INFORMS International Conference and XV CLAIO (Congreso Latino-Iberoamericano de
Investigacion Operativa), Buenos Aires, Argentina, Junio 2010.
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= Maldonado, S.: Seleccién de Atributos para Support Vector Machines. Chilean OR Confer-
ence (OPTIMA), Termas de Chillan, Chile, Octubre 2009.

1.4. Organizacion

El contenido de esta Tesis se encuentra dividido en las siguientes partes:
Parte 1: Introduccion
Parte 2: A Wrapper Method for Feature Selection using Support Vector Machines [21]

El trabajo presenta un nuevo método wrapper de seleccion de atributos, basado en Support Vec-
tor Machines y funciones de Kernel. El enfoque propuesto se basa en una eliminacion de atributos
secuencial hacia atrés, utilizando el nimero de errores en un conjunto de validacién como medida
para decidir el atributo a eliminar en cada iteracién. El método propuesto se compara con otras
estrategias como métodos de filtro o el algoritmo wrapper RFE-SVM para demostrar su efectivi-
dad y eficacia. Se destaca como contribucién original el planteamiento de una nueva medida para
determinar la contribucién de un atributo para la clasificacion con SVMs y una nuestra estrategia
para realizar la seleccion del modelo y la seleccion de atributos de forma conjunta, considerando

un criterio de parada de forma explicita.
Este trabajo se encuentra disponible en la siguiente direccion web:
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0020025509000917

Parte 3: Simultaneous Feature Selection and Classification using Kernel-Penalized Sup-
port Vector Machines [23]

Se introduce un método embedded de seleccion de atributos que simultdneamente selecciona
los atributos relevantes durante la construccion de la funcién de clasificacion de SVM. El enfoque
presentado, llamado Kernel-Penalized SVM (KP-SVM), penaliza la utilizacién de atributos en la
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formulacién dual de SVM, optimizando el ancho de una funcién de kernel RBF no isotrépico, Adi-
cionalmente, KP-SVM emplea un criterio de parada explicito, evitando la eliminacion de atributos
que puedan afectar negativamente el desempefio de clasificacion. Se conducen experimentos sobre
cuatro bases de datos utilizadas frecuentemente en la literatura cientifica, comparando el enfoque
propuesto con conocidas técnicas de seleccion de atributos. KP-SVM presenta un mejor compor-
tamiento empirico en términos de efectividad, mientras utiliza menos atributos que los enfoques
alternativos. Ademads de plantear una estrategia conjunta para la selecciéon del modelo y la selec-
cién de atributos, el método plantea como contribucién original la penalizacion de atributos desde
el dual, lo cual trae consigo beneficios importantes en términos de reduccion de dimensionalidad y

desempeio.
Este trabajo se encuentra disponible en la siguiente direccién web:
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0020025510004287
Parte 4: Feature Selection for Support Vector Regression via Kernel Penalization [22]

Este trabajo presenta un nuevo enfoque de seleccion de atributos (KP-SVR), el cual construye
una funcién de regresion no lineal con minimo error, minimizando de forma simultanea el nimero
de atributos seleccionados, penalizando su utilizacién en la formulacién dual de Support Vector Re-
gression (SVR). El método propuesto optimiza el ancho de un Kernel RBF no isotrépico utilizando
un algoritmo iterativo basado en el método del gradiente, eliminando atributos con baja relevancia
para el modelo de regresion. El enfoque cuenta ademds con un criterio explicito de parada, indi-
cando cuando la eliminacién de atributos comienza a afectar en forma negativa el desempefio del
modelo. Experimentos en dos bases de datos de benchmark demuestran que el método desarro-
llado consigue una mejor performance en comparacion con estrategias conocidas de seleccion de
atributos, obteniendo menos variables de forma consistente. Esta extension del trabajo presentado
en [23] plantea como contribucion original el desarrollo de un modelo embedded de seleccion de

atributos para SVR, tema que practicamente no se ha tratado en la literatura.
Este trabajo se encuentra disponible en la siguiente direccién web:

http://ieeexplore.ieee.org/xpls/abs_all. jsp?arnumber=5596488
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