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Resumen

Recientemente los volimenes de datos se han incrementado en todas
las &reas del conocimiento, tanto en el nimero de instancias como en el
de atributos. Bases de datos actuales pueden contar con decenas e inclu-
so 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 escal-
abilidad y rendimiento. Dentro de las areas de investigacién en seleccion
de atributos se incluyen el anélisis de chips de ADN, procesamiento de
documentos provenientes de internet y modelos de administracion de ries-
go en el sector financiero. El objetivo de la seleccion de atributos es triple:
mejorar el desempeno predictivo de los modelos, implementar algoritmos
més rapidos y menos costosos, y proveer de un mejor entendimiento del
proceso subyacente que gener6 los datos. Dentro de las técnicas de mi-
neria de datos, el método llamado Support Vector Machines (SVMs) ha
ganado popularidad gracias a su capacidad de generalizaciéon frente a
nuevos objetos y de construir complejas funciones no lineales para clasifi-
cacion o regresion. En muchas aplicaciones, estas caracteristicas permiten
obtener mejores resultados que otros métodos predictivos. Sin embargo,
una limitacion de este método es que no esta disenado 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 formulacion no lineal de SVMs, aportando
eficiencia y comprensibilidad al método.
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1. Introduccién

En el escenario actual, las empresas participan en un mercado muy com-
petitivo, donde los clientes se encuentran adecuadamente informados al mo-
mento de elegir entre distintas compafifas. En mercados donde esto ocurre, la
empresa que posea una mayor cantidad de informacién relevante podra ejecu-
tar estrategias comerciales efectivas, sobresaliendo del resto de las companias.
Adicionalmente, la informaciéon disponible permite tomar diversas decisiones
estratégicas, tales como: definir politicas de asignacién de créditos en base
al comportamiento histérico de clientes, disefio de nuevos productos a par-
tir de preferencias declaradas, definir campanas que eviten que los clientes se
fuguen de la empresa, diagnéstico temprano de tumores cancerigenos mediante
el analisis de chips de ADN, etc.

Si bien obtener informacién potencialmente 1til es cada vez mas simple,
gracias al importante aumento de la capacidad de almacenaje y la disponibili-
dad de mejores herramientas para el manejo de datos, el proceso de extraccién
de informacién relevante a partir de los datos disponibles sigue siendo com-
plejo y costoso. Dada esta mayor disponibilidad de informacién, el proceso
de generaciéon de conocimiento a partir de los datos cobra ademés una mayor
importancia.

Actualmente existen técnicas que permiten analizar patrones de conducta,
nichos de mercado, y muchos otros tipos de informacién no trivial mediante la
utilizacién de sofisticados modelos que combinan métodos estadisticos, apren-
dizaje de maquinas y optimizacién. Estas técnicas se engloban bajo el concepto
de mineria de datos (data mining) |7]. La investigacion en estos modelos ha si-
do un tema relevante en estas tltimas dos décadas, habiéndose logrado avances
significativos en términos de eficiencia y desempefio predictivo. En esta mis-
ma linea, el presente trabajo busca el desarrollo de algoritmos que combinen
la clasificaciéon mediante SVMs y la seleccién de atributos, robusteciendo los
modelos en términos predictivos y generando conocimiento mediante la inter-
pretacién de la solucién obtenida.

La estructura de este trabajo es la siguiente: La secciébn 2 presenta la
derivacién del método de clasificacién Support Vector Machines. Técnicas re-
cientes de selecciéon de atributos para Support Vector Machines se presentan en
la secciéon 3. La seccién 4 describe la metodologia propuesta. La seccién 5 pre-
senta los principales resultados del trabajo. Finalmente, la seccién 6 muestra
las conclusiones del trabajo.
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2. Support Vector Machines

En esta seccién se describe la derivacién matematica de SVMs como técni-
ca de clasificacién binaria. Se comenzara con la descripciéon del enfoque para
funciones de discriminacién lineales, para luego extender el método a funciones
no lineales.

2.1. Clasificacién Lineal para Problemas Linealmente Separa-
bles

Para el caso linealmente separable, SVMs determina el hiperplano 6ptimo
que separa el conjunto de datos. Para este propésito, “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 fyj = signo(w” - x; + b) se impone la siguiente
restriccion:

Min

o1 wl . x;+b =1 (1)

Los hiperplanos que satisfacen (1) se conocen como hiperplanos candnicos
[18]. El objetivo de SVM es encontrar, entre todos los hiperplanos canénicos
que clasifican correctamente los datos, aquel con menor norma, o, equivalente-
mente, con minimo ||w||2. Es interesante notar que la minimizacion de ||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 entrenamien-
to, asumiendo que son linealmente separables), medida a lo largo de una linea
perpendicular al hiperplano, es maximizada. Esta distancia se conoce como
margen [25]. La figura 1 ilustra la construccion del margen de separacién con
dos atributos predictivos:

El problema de maximizacién del margen se formula de la siguiente manera:

Min 1

2
oy glwl @
sujeto a
yi-(wT'xi—i—b)Zl 1=1, ...,m,
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Figura 1: Hiperplano Optimo de SVM para un Problema Bidimensional

A partir de esta formulacién se construye el dual mediante la técnica de los
multiplicadores de Lagrange. La formulacién dual permitira construir funciones
de clasificacién no lineales, lo que usualmente lleva a un mayor poder predictivo,
como se presentard en la seccion 2.3. La formulacion dual de (2) corresponde

a:
Max “ 1 —
o Z R Z QisYiYsXi - Xs (3)
=1 i,5=1
sujeto a
m
Z aiy; =0
i=1
041‘20 i=1, N

donde «; representan los multiplicadores de Lagrange asociados a las res-
tricciones de (2). Los multiplicadores que cumplen con «; > 0 son llama-
dos Support Vectors, ya que son los Unicos que participan en la construc-

m
cién del hiperplano de clasificacion. Se tiene ademés que w* = Y alyx; y
i=1

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

f(x) = signo(w™ - x +b*) = signo(z Yo (x - x;) + %) 4)
=1
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2.2. Clasificacién Lineal para Problemas Linealmente no Sep-
arables

Ahora se considera el caso en que no existe un hiperplano separador, es
decir, no es posible satisfacer todas las restricciones del problema (2).

Con el fin de considerar un costo por observacion mal clasificada, se in-
troduce un conjunto adicional de variables &;, ¢ = 1, ...,m. SVMSs resuelve el
siguiente problema de optimizacion:

M Loy )
w,b, & 2 —
sujeto a
yi-(wT-xi—l—b)Zl—fi i=1,..,m,
§& >0 i=1,..,m.

m
La funcién de clasificacién se mantiene: f(x) = signo()_ yof (x - x;) +b),

1=
donde b* = y; — w* - x; para cada Support Vector x; tal que 0 < ay; < C.

2.3. Clasificacion no Lineal

Para el caso no lineal, SVMs proyecta el conjunto de datos a un espacio
de mayor dimension .7 utilizando una funcién x — ¢(x) € J, donde se
construye un hiperplano separador de maximo margen. El siguiente problema
de optimizacién cuadratica debe resolverse:

woe  gIProRs 0
sujeto a

yi - (Wl - o(x;) +) > 1 ¢ 1=1,..,m,

& >0 i=1,..,m.

Bajo esta proyeccién la solucién obtenida aplicando SVM toma la siguiente
forma:

f(x) = signo(w” - p(x) + b*) = signo(Y_ yiej¢(x) - p(x;) + %) (7)
=1
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Notar que los tinicos valores que deben calcularse son productos escalares
de la forma ¢(x) - ¢(y) [21]. La proyeccion es realizada por una funciéon de
kernel K(x,y) = ¢(x)-¢(y), que define un producto interno en .. La funcién
de clasificacion f(x) dada por SVM corresponde a:

F(x) = signo(y_ yiaf K (x,%;) +b°) (8)
i=1

La formulacién dual puede reformularse de la siguiente manera:

Max i 1 i K ) )
o — = O U )
o : i 2 1QsYiYs A (X, X
=1 i,s=1

sujeto a

m

Zaiyi =0

=1

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

Dentro de las distintas funciones de kernel existentes, el kernel lineal (equi-
valente a la formulacién dual de la formulacion (5)), las funciones polinomiales
y la radial basis function (RBF) o Kernel Gaussiano son més frecuentemente
utilizadas en diversas aplicaciones [22]:

1. kernel lineal: K (x;,X;) = x/

i Xs

2. funcion polinomial: K (x;,xs) = (x; - xs + 1)%, donde d € N es el grado

del polinomio.

3. Radial basis function (RBF): K(x;,Xs) = exp (—%), donde p > 0

es el parametro que controla el ancho del kernel.

La seleccion del mejor kernel para una aplicaciéon es todavia un tema de in-
vestigacion [1]. El procedimiento mas comun es el de seleccionar los parametros
de kernel (el grado del polinomio d para las funciones polinomiales o el ancho
del kernel p para la funcion Gaussiana) calibrando estos parametros en con-
junto con el proceso de seleccion del modelo (pardmetro C' que controla la
generalizacion del modelo) mediante una busqueda de grilla [13]. En el pre-
sente trabajo se utiliza validacién cruzada de 10 iteraciones para encontrar la
mejor combinacién de parametros. Existen ademés diversos enfoques que bus-
can una seleccién mas eficiente utilizando medidas estadisticas clasicas a partir
de la distribucion de los datos [1].

-
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3. Seleccion de Atributos para SVMs

Para la construcciéon de modelos de clasificaciéon se desea utilizar la menor can-
tidad de atributos posibles de manera de obtener un resultado considerado
aceptable por el investigador. Sin embargo, el problema radica en la eleccion y
el namero de atributos a seleccionar, debido a que esta eleccién determina la
efectividad del modelo de discriminacion construido. Este problema, se conoce
como seleccion de atributos y es combinatorial en el ntumero de atributos ori-
ginales [2].

Una desventaja del método SVMs es que no estd disenado para identificar
los atributos importantes para construir la regla discriminante [16]. La uti-
lizacion de la norma euclidiana en la formulacion primal de SVMs (5) para
el calculo del margen en la funcién objetivo no busca anular componentes del
vector w. Por ejemplo, sean los vectores wy; = (0,5;0,5;0,5;0,5) y wy =
(1;0;0;0); ambos poseen la misma norma euclidiana (||w1||?> = |Jws||? = 1),
y por ende ambas soluciones tienen el mismo valor en el problema de mini-
mizaciéon que formula SVMs. Sin embargo, el primer caso plantea una soluciéon
con cuatro atributos, mientras que el segundo caso utiliza sélo un atributo,
siendo los tres restantes irrelevantes para la clasificaciéon. Dado que SVMs no
distingue entre ambas soluciones, su disefio podria considerarse no adecuado
para lograr una clasificaciéon efectiva y a la vez eficaz en identificar los atributos
que no contribuyen a ésta.

De acuerdo a Guyon et al. [8], existen tres estrategias principales para la se-
leccion 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 rapidos de ejecutar.

= Son facilmente escalables a bases de datos de alta dimensionalidad, ya
que la seleccién de atributos s6lo necesita ser aplicada una vez, para luego
evaluar el desempeno de diferentes métodos de clasificacion.

= Estos métodos ignoran las interacciones con el método predictivo, y, por
ende, las relaciones entre las distintas variables.

-
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El dltimo punto es particularmente relevante ya que ignorar las interac-
ciones entre las variables puede afectar negativamente el desempeno de clasi-
ficacion. Atributos presumiblemente redundantes de acuerdo a medidas infor-
mativas pero correlacionados entre si pueden aportar a la clasificacién de forma,
significativa. Los siguientes dos ejemplos ilustran este efecto [8]: La figura 2.a
muestra la distribucién condicional de dos variables con matrices de covarianza
idénticas y direcciones principales diagonales. Se observa que una de las va-
riables (arriba, izquierda en la figura 2.a) presenta su distribucion condicional
completamente traslapada con respecto a la variable objetivo (distincion en-
tre barras negras y blancas), mientras la segunda (abajo, derecha) presenta
un poder discriminante importante, sin embargo no alcanza una separacién
perfecta por si sola. La utilizaciéon de ambas variables en conjunto permite lo-
grar una clasificacion perfecta en este caso (arriba, derecha y abajo, izquierda),
mejorando significativamente el desempeno de clasificacion.

Un ejemplo atn maés ilustrativo se presenta en la figura 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 funcion logica XOR: £(0;0)=1, f(0;1)=-1, f(1;0)=-
1; f(1;1)=1. Notar que las proyecciones en los ejes no entregan separacion
entre clases (diagonales en Fig. 2.b), sin embargo, ambas variables en conjunto
permiten obtener una clasificaciéon perfecta con algun clasificador no lineal
sencillo.

&
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Figura 2: Variables Irrelevantes Por Si Solas Pero Relevantes Junto con Otras

Una serie de métodos de filtro multivariados han sido introducidos para
estudiar la interaccién entre variables. Estas metodologias, sin embargo, suelen
ser menos rapidas y escalables que los métodos de filtro univariados [9].
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Un método de filtro univariado utilizado comiinmente es el criterio de Fi-
sher (F'), el cual calcula la importancia de cada atributo en forma de score al
estimar la correlacién de cada atributo con respecto a la variable objetivo en un
problema de clasificacion binaria. El puntaje F'(j) para un atributo particular
j viene dado por:

(10)

donde ,u;r (125 ) es la media del atributo j para la clase positiva (negativa) y U;f

(o) su respectiva desviacion estandar. Otras medidas de filtro son el estadis-

ticjo X2, el cual mide la independencia entre la distribucién de los ejemplos y
clases; y la Ganancia de la Informacion (Information Gain), medida comun-
mente utilizada para la construccién de arboles de decisién como método de
clasificacion, que mide la entropia o “desorden” en el sistema de acuerdo a la
Teoria de la Informacion [24].

Los métodos wrapper o envolventes exploran el conjunto completo de atri-
butos para asignarles un puntaje de acuerdo a su poder predictivo en base a la
funcién de clasificacién utilizada, lo cual es computacionalmente demandante,
sin embargo, puede traer mejores resultados que la utilizaciéon de métodos de
filtro. Dado que la busqueda de subconjuntos de atributos crece de forma ex-
ponencial con el nimero de atributos, heuristicas de bisqueda son utilizadas
[8]. Estrategias wrapper frecuentemente utilizadas son la Seleccion Secuencial
hacia Adelante (Sequential forward selection o SFS) y la Eliminacion Secuen-
cial hacia Atras (Sequential backward elimination o SBE) [14]. Para el primer
caso, el modelo parte sin considerar variables, para luego probar cada una de
ellas e incluir la méas 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 seleccién de atributos utilizando SVMs que
surge de manera natural es considerar los coeficientes w asociados a los atribu-
tos como medida para la contribucién de ellos a la clasificacion. Una estrategia
SBE podria ser aplicada eliminando de forma iterativa los atributos irrele-
vantes, es decir, aquellos atributos j con un coeficiente w; asociado cercano a
cero en magnitud (considerando datos normalizados), utilizando la formulacion
primal de SVMs (5). La limitacién de este método es que la formulacion de
SVMs no lineal no cuenta con un vector de coeficientes de forma explicita, por
lo que el método anterior se encuentra limitado a funciones de clasificaciéon li-
neales. Un popular método wrapper para SVMs basado en la estrategia SBE fue
propuesto por Guyon et al. [11] y se conoce como SVM-RFE (SVM- Recursive
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Feature Elimination). El objetivo de este método es encontrar un subconjunto
de tamafio r entre las n variables disponibles (r < n) que maximice el desem-
peno de la funcién de clasificacion con SVMs. El atributo que se elimina en
cada iteracion es aquel cuya extraccién minimiza la variacion de W2(a), la
cual es una medida de la capacidad predictiva del modelo y es inversamente
proporcional al margen:

W2(a) = ) aionsyiys K (x;,Xs) (11)

i,5=1

Ventajas de los métodos wrapper incluyen la interaccién entre la busqueda
de subconjuntos de atributos y la selecciéon 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 [8].
Dado que los algoritmos de btisqueda wrapper son por lo general de naturaleza
greedy, existe un riesgo de quedar estancado en un 6ptimo local y llegar a un
subconjunto de atributos insatisfactorio. Para solucionar este problema, una
serie de algoritmos de naturaleza aleatoria en la biisqueda han sido creados
[9]. Si bien estos algoritmos permiten encontrar un subconjunto mas cercano
al 6ptimo, son mas costosos atin en términos computacionales.

El tercer y ultimo enfoque de seleccion de atributos corresponde a las técni-
cas empotradas o embedded. Estos métodos realizan la blisqueda de un subcon-
junto 6ptimo de atributos durante la construccion de la funcién de clasificacion.
Al igual que los métodos wrapper, estrategias embedded son especificas para
un algoritmo de clasificacion.

Existen diferentes estrategias para realizar seleccién de atributos embed-
ded. Por un lado, la selecciéon de atributos puede ser vista como un proble-
ma de optimizaciéon. Generalmente, la funcién objetivo cumple con dos ob-
jetivos: maximizacién de la bondad de ajuste y minimizacién del ntimero
de atributos [8]. Un método que utiliza esta estrategia fue presentado por
Bradley y Mangasarian [3] y minimiza una aproximacién de la “norma” cero:
|wlly = |{i:w; #0}|. Esta formulaciéon 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:

Iwlly ~ e” (e — exp(—5|w]) (12)

donde 8 € R, es un parametro de aproximacion y e = (1, ..., 1)T. El problema
se resuelve finalmente con un algoritmo iterativo. Weston et al. [27] demuestra

|-
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que la minimizacion de la norma cero para SVM (lp-SVM) puede aproximarse
con una modificacion simple del algoritmo vanilla SVM:

Algorithm 1

1.Entrenar una SVM lineal de acuerdo a (5).

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

3.Iterar los primeros dos pasos hasta convergencia.

end

Weston argumenta que, en la préactica, esta estrategia permite una mejor
generalizacion que la minimizacién de la norma cero [27]. Una limitacion de
estas estrategias iterativas basadas en el vector de coeficientes es que se en-
cuentran limitadas a funciones de clasificacion lineales [9, 16].

Existen varios enfoques propuestos que utilizan estrategias de selecciéon de
atributos que se basan en estrategias de seleccion hacia adelante o hacia atras
para identificar los atributos relevantes, 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 naturaleza que
permite la utilizacién de funciones de kernel son los presentados en Rakotoma-
monjy [19], que utiliza una cota para el error de clasificacion leave-one-out
(LOO) de SVM, el radius margin bound [25]:

LOO < 4R?||w||? (13)

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. [28] mediante la
estrategia conocida como la optimizacion 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 o € [0, 1]". Valores
grandes de o, indican una mayor relevancia. El problema consiste en encontrar
el mejor kernel de la siguiente forma:

Kq(xi,xs) = K(0 * %;,0 % X) (14)

donde * es el operador para el producto vectorial por componentes. El método
presentado por Weston et al. utiliza un algoritmo para actualizar o mediante

|-
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el Método del Gradiente. Enfoques que utilizan otras cotas para el mismo
proposito se presentan en Chapelle et al. [5]. Canu y Grandvalet [4] proponen
reducir la utilizacién de atributos restringiendo los factores de escalamiento en
la formulacién de SVM mediante un pardmetro og que controla la norma de

o:
Min Max “ 1 —
o o Zai — 5 Z OéiasyiysKa(Xiyxs) (15)
=1 1,5=1
sujeto a
m
> iy =0
i=1
0<o; <C 1=1,..,m.
lo|lp, = oo,

con K, definido en (14). Mientras mas cercano a cero sea el pardmetro p,
més estricta serd la seleccién de atributos, sin embargo, la optimizacion serd
también mas compleja [9].

A modo general, los métodos embedded presentan importantes ventajas
como la interaccion entre las variables y el modelo de clasificacion (en este
caso SVMs), la modelacion de las dependencias entre variables y ser computa-
cionalmente menos costosos que los métodos wrapper [8]. Sin embargo, estos
métodos tienden a ser conceptualmente més complejos, y muchas veces las
modificaciones impuestas alteran la naturaleza convexa del problema plantea-
do por SVMs, requiriendo algoritmos no lineales que pueden caer en 6ptimos
locales. Adicionalmente, muchos métodos empotrados se encuentran restringi-
dos s6lo para SVMs lineal, limitando el potencial predictivo que otorgan las
funciones de kernel.

Este estudio del estado del arte de la seleccion de atributos para SVM pro-
porciona una guia general en los diversos aspectos que comprende esta tarea.
Ademas de definir el concepto de seleccidon y de analizar su proceso, se ha
clasificado y descrito una gran cantidad de algoritmos existentes. Si bien la
investigacion en el drea de seleccion de atributos para SVMs tuvo su peak
en el ano 2003, cuyos trabajos se resumen en el libro de Guyon et al. [9], el
importante crecimiento de la capacidad de almacenaje, sumado a nuevas apli-
caciones de alta dimensionalidad en el mundo de las ciencias de la vida (tales
como el estudio del genoma humano) justifican la investigacion en esta area.
Las ultimas publicaciones del estado del arte consideran algoritmos hibridos,
que combinan ventajas de distintos modelos de algoritmos (filtros, wrappers,
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ranking, etc) |23|. Otros trabajos apuntan a abordar el problema de seleccion
de atributos desde el punto de vista de la seleccién del modelo y no en forma
de ranking, independiente de la construccion del modelo predictivo final [10].
El enfoque del presente trabajo es precisamente éste, desarrollar modelos que
lleguen a una solucién final de clasificacién en conjunto con la determinacién de
los atributos relevantes para el modelo, identificando cudndo la eliminacion de
atributos comienza a afectar el desempenio 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 eli-
minacién de atributos comienza a afectar negativamente el desempeno de los
modelos. Segundo, reduce el esfuerzo computacional de construir un modelo
final a partir de un ranking de atributos, debiendo posteriormente realizar la se-
leccion del modelo mediante algin tipo de evaluacion (comunmente validacion
cruzada), lo cual es computacionalmente demandante y se corre el riesgo de
caer en sobreajuste [10]. Guyon [10] plantea que la unificacion del proceso de
seleccion de atributos y seleccién del modelo es uno de los tépicos relevantes
para la investigacién en aprendizaje computacional hoy en dia.

4. Metodologia Propuesta

En esta seccion se propone un método de seleccion de atributos para SVMs
presentado en Maldonado y Weber [16]. La estrategia se basa en una elimi-
nacién secuencial hacia atras y determina la contribucién de cada atributo
considerando aquel que impacta menos en el desempeno de clasificaciéon en
un conjunto de validacién independiente. Comenzando con todos los atributos
disponibles, cada iteracién eliminard aquellos atributos que afectan el desem-
peno predictivo hasta que se alcance el criterio de parada.

4.1. Notacién y Aspectos Preliminares
El operador de producto vectorial por componentes * se define como [28]:

axb = (a1by,...,anby) (16)

El vector o, o € {0,1}", acttia como un indicador de los atributos que
estan participando en la construccién de la funcion de clasificacion. La funcién
de kernel toma la siguiente forma;:

Ky(xi,%5) = K(0 % X,0 % X;) (17)
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El método propuesto utiliza el vector o como parametro y, para un o dado,
se resuelve la formulacién dual de SVM:

Max - 1
o Z Qg — 5 Z aiasyiysKa'(Xi7x8) (18)
=1 i,5=1

sujeto a

m

Z a;y; =0

i=1

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

4.2. Hold-out Support Vector Machines (HO-SVM)

La idea béasica del método propuesto es la de eliminar aquellos atributos
cuya eliminacién implique un menor ntimero de errores en un conjunto de vali-
dacion independiente. El método recibe el nombre de Hold-out Support Vector
Machines (HO-SVM), ya que en cada iteracion el algoritmo genera una nueva
particién del conjunto de datos en dos subconjuntos: uno de entrenamiento,
donde se construye la funcién de clasificacién, y otro de validacién, donde se
evalua el desempernio predictivo de la funcién construida y se seleccionan los
atributos a eliminar. Este paso se conoce en la literatura como hold-out. A con-
tinuacién se presenta el algoritmo iterativo para la eliminacién de atributos:

Algorithm 2

1.Seleccién del Modelo
2.Inicializacion
3.repetir

a)Particion aleatoria del conjunto de datos (hold-out)
b)entrenamiento del modelo (ecuacion (18))

c¢)para todo atributo p con 0, = 1, calcular F_p)(c, o), el nimero
de errores de clasificacion cuando el atributo p es removido.

d)eliminar atributo j con menor valor de E(_,(c, o)
4.hasta que el menor valor de E(_,)(a, o) sea mayor que E(a, o), el
error de validacion con todos los atributos seleccionados que cumplen
o=1.

end

-
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A continuacién se detallan los pasos presentados en el algoritmo anterior:

Selecciéon del modelo: El primer paso corresponde a determinar los
parametros de SVM (el parametro de control del error de clasificacion C, el
grado del polinomio d o el ancho de un kernel Gaussiano p) cuando todos los
atributos son seleccionados.

Inicializacion: Se define o = (1, ..., 1), es decir, se comienza con todos los
atributos disponibles.

Particién de los datos: Se divide el conjunto de datos en dos subconjun-
tos: entrenamiento, con aproximadamente el 70 % de los ejemplos, y validacion,
con el 30 % restante.

Entrenamiento: se entrena un clasificador SVM (ecuacion (18)) en el
conjunto de entrenamiento con los atributos indicados por el vector o.

Calcular E_,)(a,0): para todo atributo p con o}, = 1, calcular:

E(,p) (a, O') = Z

leVAL

Y[ — sgn ( Z aiyiKa(Xgip)axf(ip)) + b) ‘ (19)

i€TRAIN

donde VAL es el conjunto de validacién y x; y y; son las observaciones
(-=p) v(fp))

y etiquetas en este conjunto, respectivamente. x; (%, indica el obje-
to de entrenamiento i (ejemplo de validacion 1) con el atributo p removido.
E_p(a,0) es finalmente el nimero de errores en el conjunto de validacion
cuando el atributo p es eliminado.

Con el objetivo de reducir la complejidad computacional utilizamos la mis-
ma aproximacion propuesta por Guyon et al. [11]: el vector a utilizado en (19)
se supone igual al de la solucion de la formulacion (18), incluso cuando se ha
removido un atributo.

Criterio para Eliminaciéon de Atributos: Eliminar el atributo j (o; =
0) con el menor valor de E(_j)(a, ). El atributo j con el menor valor de
E_j)(a, o) es aquel cuya eliminacién implica el menor nimero de errores de
validacién. En caso de empates en el namero de errores se puede seleccionar
un atributo al azar o eliminar todos estos atributos para acelerar el algoritmo.

Criterio de Parada: El algoritmo se detiene cuando el menor valor de
E_p)(a, o) es mayor o igual a F(c, o). De manera alternativa, se puede modi-
ficar el criterio para remover més atributos considerando desigualdad estricta.

La figura 3 ilustra el proceso del algoritmo:
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Figura 3: Seleccién de Atributos Utilizando HO-SVM

5. Resultados

El enfoque propuesto fue aplicado en cuatro bases de datos de clasificacion:
dos bases de benchmark utilizadas por la comunidad de aprendizaje computa-
cional [19, 20] y dos de proyectos realizados para entidades financieras chile-
nas. La metodologia aplicada consiste en (1) selecciéon del modelo para obtener
la mejor configuracion de pardmetros (2) ranking de variables y (3) medir
el desempenio en un conjunto de test para un nimero creciente de atributos
rankeados. Se obtiene un error promedio de 100 realizaciones de los métodos
[19, 20]. Para este procedimiento se utilizé6 Spider Toolbox para Matlab [26].
A continuacién se describen las bases de datos utilizadas.

5.1. Descripcién de las bases de datos

Wisconsin Breast Cancer (WBC): Esta base de datos del UCI data
repository [12] contiene 569 observaciones (212 tumores malignos y 357 benig-
nos) descritos por 30 atributos. La base de datos no contiene valores perdidos
y sus atributos fueron escalados entre cero y uno.

Colorectal Microarray (CRMA): Esta base de datos contiene la expre-
sion de 2000 genes para 62 muestras de tejido (40 con tumor y 22 normales).

-
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INDAP: La tercera base de datos proviene de un proyecto realizado para la
organizacién chilena INDAP y se basa en una muestra balanceada de 49 varia-
bles descritas por 1,464 observaciones (767 clientes “buenos” y and 697 clientes
“malos”) [6]. INDAP es el servicio més importante provisto por el gobierno que
apoya financieramente a pequenos agricultores. Fue fundado en 1962 y cuenta
con mas de 100 oficinas a lo largo de Chile sirviendo a sus mas de 100,000
clientes.

BDDM: Un sistema de asignacién de créditos fue desarrollado para la
divisiéon de micro-empresas del banco chileno Banco del Desarrollo, el cual
pertenece al grupo Scotiabank. Esta division se especializa en créditos para
micro-empresarios y tuvo una participaciéon de mercado de un 30 % el 2007.
La base contiene una muestra balanceada de los créditos aceptados entre los
anos 2004 y 2006. Para cada uno de los 3,003 créditos disponibles se tomé una
decisién para clasificar el comportamiento del cliente entre “buenos” y “malos”
considerando 24 atributos pre-seleccionados mediante métodos univariados.

5.2. Resultados

Primero se comparan los resultados para los mejores modelos obtenidos
para diferentes funciones de kernel. La Tabla 1 presenta la media y desviaciéon
estandar del desempernio (tasa de acierto) de testeo utilizando validacion cruza-
da para los pardmetros:
¢ =1{0,1,0,5,1, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, 200, 300, 400, 500, 1000};
d=1{2,3,4,5,6,7,8,9} and p = {0,1,0,5,1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 20, 100}.

En esta etapa se demuestra para nuestros datos que la mejor alternativa es el
Kernel Gaussiano o RBF.

| | SVM lineal | SVM polinomial | SVM RBF |

WBC 94.55+2.4 96.49+2.2 98.25£2.0
CRMA || 80.30+£6.4 80.30+6.4 85.70+5.6
INDAP 71.10+4 75.27£3.3 75.94+£3.6
BDDM | 68.70+0.7 69.261+1.0 69.33+1.0

Tabla 1: Desempeno para las cuatro bases de datos considerando diferentes
funciones de kernel.

Como segunda etapa se compara el desempeno de clasificacion para dife-
rentes estrategias de seleccion de atributos presentados en este trabajo (Fi-
sher, RFE-SVM, FSV y nuestro enfoque HO-SVM). Las figuras 4(a), 4(b),
4(c) y 4(d) representan el error promedio para un numero creciente de atri-
butos rankeados. Las figuras muestran que HO-SVM consigue un desempenio
consistentemente superior en las cuatro bases de datos estudiadas.
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Figura 4: Error promedio vs. ntimero de atributos seleccionados para las cuatro
bases de datos estudiadas.

Para enfatizar la importancia del criterio de parada del método HO-SVM,
se estudia el desempefio de cada algoritmo de seleccién de atributos para un
numero fijo de atributos, obtenido cuando el método HO-SVM alcanza el cri-
terio de parada.

| n [ FishertSVM [ FSV | RFE-SVM [ HO-SVM ||
WBC [[ 12 [[ 94.91+1.2 [ 94.70£1.3 | 95.47+1.1 | 97.69+0.9
CRMA || 100 | 87.55£7.5 | 9L1746.7 | 95.61+5.4 | 96.36+5.3
INDAP || 21 || 69.02+1.5 | 66.70+£1.7 | 71.07+1.8 | 73.65+1.5
BDDM | 9 || 66.66+1.2 | 68.09+1.0 | 64.89+1.2 | 68.63+1.0

Tabla 2: Numero de atributos seleccionados, media y desviacion de la efectivi-
dad para cuatro bases de datos.

Se puede concluir de la Tabla 2 que el método propuesto consigue un desem-
peno significativamente mejor en todas las bases de datos. El segundo mejor
método es RFE-SVM, pero éste obtiene un mal desempefio para la base BD-
DM.
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6. Conclusiones

El trabajo presenta un nuevo método iterativo de seleccién de atributos
para SVM. Este método realiza una eliminacion secuencial hacia atras, uti-
lizando el nimero de errores en un conjunto independiente como criterio para
eliminar atributos en cada iteracién. Una comparacién con otras técnicas mues-
tra las ventajas de nuestro enfoque:

= Consigue un mejor desempefio predictivo que otras estrategias de filtro y
wrapper, debido a su habilidad para ajustarse mejor a los datos, gracias a
la medida de desempeno en validacién, pero evitando caer en sobreajuste.

= Presenta un criterio de parada explicito, indicando claramente cuando la
eliminacién de atributos comienza a afectar negativamente el desempeno
del método.

= Se puede utilizar con cualquier funcién de kernel.

= Se puede extender de forma simple a variaciones de SVM, como SVM
multiclase, y a otros métodos de clasificacion.

El algoritmo se basa en una estrategia de busqueda iterativa, lo cual es com-
putacionalmente costoso si el ntimero de atributos es muy alto. Para mejorar el
desempeno de este tipo de métodos es recomendable aplicar métodos de filtro
de forma previa al algoritmo iterativo [15]. De esta forma es posible identificar
de forma répida atributos claramente irrelevantes de forma menos costosa. En
nuestros proyectos de asignacion de créditos utilizamos test Chi-cuadrado para
variables categoricas y Kolmogorov-Smirnov para variables continuas con muy
buenos resultados [17].

Como trabajo futuro se proponen las siguientes directrices. Primero, resulta
interesante la adaptacion del método para variaciones de SVM y otros métodos
de clasificacién. Segundo, el método puede ser util para seleccionar atributos
relevantes en problemas de bases desbalanceadas mediante una adaptacion de
la funcién de error considerando los costos de equivocarse (Error Tipo Iy Tipo
IT). Este tipo de problemas es frecuente en aplicaciones de analisis de nego-
cios, tales como riesgo financiero, deteccion de fraude y prediccion de fuga de
clientes.
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