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Resumen

La seleccién de features es una area importante en el aprendizaje supervisado, especialmente al manejar
grandes volimenes de datos con muchas features. Support Vector Machines (SVM) ha demostrado
ser un modelo sencillo y eficiente para trabajar en la seleccién de features gracias al uso regresores
especificos para cada feature, los cuales son anulados si no son relevantes. Por ello, esta memoria
de titulo propone una metaheuristica multiobjetivo para mejorar la selecciéon de features aplicando
SVM. La metaheuristica multiobjetivo se basa en el NSGA-II y busca optimizar tanto el rendimiento
predictivo como la eficiencia computacional del modelo.

El enfoque propuesto es evaluado en diversos conjuntos de datos, considerando métricas de clasificacion
y tiempo de ejecucion. Los resultados muestran que la metaheuristica presentada no solo reduce la
dimensionalidad del problema sino que también mantiene o mejora la calidad de las predicciones.
Este trabajo contribuye al campo de la inteligencia artificial y la investigaciéon de operaciones al
demostrar que el uso de metaheuristicas pueden ser efectivas en la mejora de algoritmos de aprendizaje

supervisado como SVM.




Abstract

Feature selection is an important area in supervised learning, especially when handling large volumes
of data with many features. Support Vector Machines (SVM) has proven to be a simple and efficient
model to work on feature selection thanks to the use of feature-specific regressors, which can be
overridden if they are not relevant. Therefore, this thesis proposes a multi-objective metaheuristic to
improve feature selection using SVM. The multi-objective metaheuristic is based on NSGA-IT and
seeks to optimize both the predictive performance and the computational efficiency of the model.

The proposed approach is evaluated on various datasets, considering classification metrics and runtime.
The results show that the designed metaheuristic not only reduces the dimensionality of the problem
but also maintains or improves the quality of the predictions. This work contributes to the field of
artificial intelligence and operations research by demonstrating that the use of metaheuristics can be

effective in improving supervised learning algorithms such as SVM.
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Capitulo 1

Introduccion

Este capitulo presenta una breve motivacion e introduccién al estudio, el objetivo general y los objetivos

especificos y finalmente, presenta la estructura del presente documento.

1.1. Motivacion

La clasificacién supervisada es un area que, a medida que pasa el tiempo, mas se usa en cosas coti-
dianas del dia a dia de las personas. En general, considera conjuntos de datos que, al ser sometidos
a ciertas suposiciones, principalmente estadisticas, permiten la creacién de modelos con el objetivo
de comprender y anticipar cémo se comportaran nuevas muestras en el futuro. Este enfoque permite
analizar patrones y tendencias en datos existentes, facilitando asi la toma de decisiones informadas y
la prediccion de resultados para situaciones atin no observadas.

En el ambito del aprendizaje supervisado, existen varios algoritmos comunmente utilizados para llevar
a cabo tareas de clasificacién. Entre ellos estd el algoritmo de Support Vector Machine (SVM) (Cortes
& Vapnik, 1995), que se enfoca en encontrar un hiperplano éptimo que divida el espacio generando una
separacion entre las clases. Estos algoritmos son entrenados con grandes volimenes de datos, donde
no siempre todas las variables aportan informacion que sea valiosa al modelo, por lo cual se genera
la necesidad de tener: i) algoritmos que se entrenen de manera rapida y ii) algoritmos que puedan
realizar una seleccion de las features sin perder la calidad de las predicciones, esta técnica es conocida
como Feature Selection (FS) (Miao & Niu, 2016).

Por otro lado, en el area de investigacion de operaciones, se ha estado investigando la aplicacién de
metaheuristicas multiobjetivo como NSGA-II (Deb et al., 2002) a estas probleméticas de clasificacién o
de seleccién de features, con el fin de buscar soluciones que consuman menos recursos computacionales

en términos de tiempo. Asi, recientemente, Alcaraz et al. (2022) y Valero-Carreras et al. (2023) han



utilizado un enfoque metaheuristico multiobjetivo para abordar FS-SVM con resultados predictivos y
temporales que pueden mejorar cambiando la estructura de la metaheuristica y la representacion del
individuo. Estas mejoras son especialmente relevantes dado los costos de oportunidad que generan los
tiempos de espera en el procesamiento de grandes volimenes de datos, por el retraso en la obtencién
de resultados o por los costos asociados al cémputo (arriendo de servidores, luz, entre otros). Adems4s,
mejorar la calidad de las predicciones permite tomar decisiones informadas y precisas en dreas clave
como las finanzas, la banca, logistica e incluso en sectores sensibles como la medicina. Por tanto,
esta memoria de titulo propone una metaheuristica multiobjetivo aplicado al algoritmo de SVM para

realizar FS analizando su rendimiento predictivo y temporal.

1.1.1. Objetivos

A continuacion, se presenta el objetivo general junto a los objetivos especificos de esta memoria de
titulo.

1.1.2. Objetivo general

Proponer una metaheuristica multiobjetivo para aproximar la curva de pareto de F'S considerando los
objetivos de SVM, ademés de medir su rendimiento con métricas sobre la precisién de su prediccién.

1.1.3. Objetivos especificos

= Realizar una revisién del estado del arte de FS y SVM.

= Proponer un algoritmo multiobjetivo que mejore en rendimieto temporal y calidad de prediccio-

nes.

= Analizar los resultados en términos temporales y de la calidad de las predicciones obtenidas.

1.2. Estructura del documento

El documento estd estructurado de la siguiente forma. En el Capitulo 2 se presenta formalmente el
problema, incluyendo modelos matematicos relacionados y una revisiéon de la literatura de métodos
que abordan el FS-SVM. El Capitulo 3 presenta la metaheuristica propuesta con sus componentes y
explicacion. El Capitulo 4 aborda los experimentos computacionales y sus resultados son discutidos

en el Capitulo 5. Finalmente, se presentan las conclusiones en el Capitulo 6.




Capitulo 2

Support vector machines con feature

selection

Este capitulo presenta formalmente el problema y el modelo matemético asociado. Ademads, se revisa
la literatura relevante y reciente de: FS y SVM, enfocdndose en los algoritmos del estado del arte que

resuelven el problema del FS-SVM y sus caracteristicas.

2.1. Descripcion del problema

El problema de FS se centra en identificar un subconjunto de features de un conjunto de datos ya
sea por ser redundantes, ruidosas o irrelevantes para su eliminacién. Por tanto, F'S es crucial porque
incluir un mayor nimero de features no siempre mejora los resultados obtenidos al hacer un anélisis.
Incluso podrian deteriorarlos. Ademas, un mayor nimero de features aumenta el costo computacional
al momento de procesar los datos en términos temporales.

De manera paralela, SVM es un modelo de inteligencia artificial que busca realizar una divisiéon éptima
de un espacio n-dimensional mediante dos hiperplanos que buscan la minimizacion del error empirico
y estructural para tareas de clasificacién binaria. El error empirico refiere a la discrepancia entre las
etiquetas predichas por el modelo y las etiquetas reales en el conjunto de datos de entrenamiento.
Mientras que el error estructural se relaciona con la distancia entre ambos hiperplanos generados, ya
que a mayor distancia menor es la incertidumbre, asi mejorando la capacidad del modelo para hacer
inferencias precisas en datos nuevos.

Los SVM son introducidos por primera vez en Cortes & Vapnik (1995). Estos buscan definir un con-
junto de vectores que soporten un hiperplano y que pueda dividir de manera eficiente un espacio de

entrada de alta dimensién. Esta divisién se utiliza para realizar clasificaciones binarias, determinando
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Figura 1: Estructura SVM.

si los datos se encuentran “por encima” o “por debajo” de estos vectores de soporte. En este contexto,
se busca optimizar dos objetivos fundamentales: maximizar la distancia entre los hiperplanos definidos
por los vectores de soporte y minimizar el error de clasificacién. Asi, el SVM es un recurso esencial
en diversas aplicaciones, desde la medicina hasta la visién por computador, contribuyendo significati-
vamente a la resolucién de problemas del mundo real (Cervantes et al., 2020). La Figura 1 ilustra la
idea de vectores de soporte, con un conjunto de datos en dos dimensiones. Por tanto, es necesarios el
uso de tres vectores para sostener a los planos que dividen el espacio. Ademads, se muestra la distancia
entre los planos, considerada en la funcién objetivo.

Al utilizar el SVM para abordar el problema de FS, surge la nocién de estimar un hiperplano en el
espacio dimensional que implique anular los regresores asociados a ciertas features del conjunto de
datos. Esta accion conduce a una reducciéon del espacio dimensional, donde solo las features relevantes
para la tarea de clasificacién son consideradas en la toma de decisiones del modelo.

Con el desarrollo de algoritmos de aprendizaje supervisado como SVM, ha surgido el desafio de manejar
conjuntos de datos cada vez mas grandes de manera eficiente. A medida que aumenta la cantidad de
datos, el proceso de entrenamiento y evaluacion de modelos se vuelven computacionalmente costoso.
Es aqui donde entra en juego el estudio de FS, ya que, el FS busca abordar el problema de la alta
dimensionalidad de los conjuntos de datos, reduciendo el nimero de features de entrada, mientras se
conserva la informacion esencial para resolver el problema en cuestién. Esto no solo mejora la eficiencia
computacional, sino que también puede conducir a modelos mas simples y generalizables.

Los enfoques de seleccién de features se clasifican en tres: Filter, Wrapper y Embedded (Miao &

Niu, 2016). Filter evalia la relevancia de cada feature de forma independiente del modelo. Wrapper




utiliza un modelo predictivo para evaluar la calidad de diferentes subconjuntos de features. Embedded
integra la seleccion de features en el proceso de entrenamiento del modelo, seleccionando features
relevantes durante la construccién del modelo. El algoritmo propuesto en esta investigacién presenta
un enfoque embedded, puesto que la seleccién de features es realizada de manera simultdanea con el
entrenamiento del modelo, ya que ambas son caracteristicas de la representacion de la solucién del

algoritmo propuesto.

2.2. Modelo de programacién matematico

El SVM puede ser modelado como un problema de optimizacién cuadratica convexo (Cortes & Vapnik,
1995). Formalmente: sea un conjunto de datos € dividido en dos clases, donde cada objeto i € §2 esta
representado por un par (x;,y;) € R™ x {—1,1}, y n es el numero de features analizadas para cada
elemento de Q. EI SVM determina un hiperplano f(z) = w? X + b que separa de manera éptima los
datos de entrenamiento (Labbé et al., 2019). La medida del error se realiza mediante la variable &;
(1t ={1,...,m}) siendo la la distancia de los puntos mal clasificados al hiperplano que divide su clase,
esta distancia se mide en los m puntos del conjunto de datos y es considerada 0 en caso de estar bien

clasificado. La formulacién de Cortes & Vapnik (1995) es presentada a continuacion:

minimizar % Jw]|? + C’;ﬁi (1)
sujeto a:

yi(wle; +b)>1-¢& Vie{l,..,m} (2)

&eRS Vie{l,..,m} (3)

w; € R Vjie{l, .. n} (4)

beR ()

El primer término de la funcién objetivo (1)(%) corresponde al riesgo estructural del modelo dado
que ||T1H representa la distancia entre los hiperplanos. El segundo término (D", &;) es referido al
riesgo empirico y busca la minimizacién de los vectores mal clasificados que son multiplicados por un
hiperpardmetro C. Asi, C' otorga una ponderacién de importancia entre ambos objetivos. Respecto

a las restricciones (2), corresponden a la definicién de ambos hiperplanos, asi, el vector y indica si el




vector de entrenamiento es de la clase positiva o negativa, y al ser multiplicado por la evaluacién de
x, indica si estd bien o mal clasificado. En una mal clasificacion, el error es sumado a la varible &,
penalizando la funcién objetivo. Finalmente, las ecuaciones (3)-(5) corresponden a las restricciones de
dominio.

El FS-SVM también puede ser formulado como un modelo de programacién lineal entera mixta (MILP,
por sus siglas en inglés: mized integer linear programming) como el propuesto por Labbé et al. (2019).
Este modelo necesita una variable binaria: t; (j € {1,...,n}) que se encarga de restringir las features
que participan en la solucién. Asi el modelo de programacién lineal entero mixto consiste en la adicién

de:

th =p (6)

‘wj‘ < Mtj Vj e {1,...,71} (7)

t; e {0,1} Vje{l,..,n} (8)

Las restricciones (6) determina la cantidad de features t; que pueden tomar el valor 1 a una cantidad
de features preestablecidas en un pardmetro p. De esta manera en las restricciones (7) mediante el uso
de un nimero muy grande (M) se induce que la cantidad de valores maximos que pueden ser distintos
de 0 sean p. La ecuacién (7) son las restricciones de dominio.

Recientemente, Alcaraz et al. (2022) proponen un modelo multiobjetivo basado en el modelo de Labbé
et al. (2019) y redefinen la funcién objetivo (1) en dos objetivos (9) y (10), eliminando asi el pardmetro

C.

1

minimizar O = B [|w]|? 9)
m

minimizar Oy = Z{l (10)
i=1

El modelo abordado en esta memoria contempla la modificaciéon del objetivo Oz (9) y el reemplazo

del pardametro p por una variable. El objetivo Oy y la variable p quedan de la siguiente manera:




m
minimizar Oy = Z ;& (11)
i=1

pe{l,...,n} (12)

Ahora p es una variable y permite al modelo seleccionar entre una o el total de las features que incluya
el conjunto de datos. Asi, el modelo abordado considera las restricciones (2)-(8), (12) y la funcién
objetivo (9) y (11). Es posible notar que aumenta la complejidad computacional de este modelo, ya
que las formas de seleccionar las features crece de manera exponencial segin » ", (?), y de manera
simultanea se realiza la asignacion de los pesos para cada variable seleccionada. Esta complejidad
exponencial justifica el uso de metaheuristicas para abordar el problema dado el costo computacional
del uso de métodos exactos.

De igual forma, el modelo propuesto contempla la adicién del pardmetro «; (i = {1,...,m}) en O que
hace una ponderacién del error a considerar segin la clase a la que pertenece el vector mal clasificado
en funcién de su prevalencia (Yang et al., 2005). Por ejemplo, considerando una instancia donde el

70 % de los vectores son de clase 1 y el 30 % de clase -1, el ponderador del error de clasificacién en 1

tendria un valor a de 0,7 y el ponderador del error de clasificaciéon en -1 un valor « de 0,3.

2.3. Revision bibliografica

La revisién bibliografica se enfoca en estudios relacionados con la seleccion de caracteristicas en SVM
(SVM-FS), particularmente en modelo y algoritmos basados en el modelo de SVM de margen suave con
FS. Sin embargo, existe otra linea de investigacion en SVM-FS que buscan optimizar simultdneamente
los pardmetros del modelo SVM y la seleccién de caracteristicas. Por ejemplo, Bouraoui et al. (2018)
emplean un algoritmo genético multiobjetivo para ajustar los pardmetros del SVM y seleccionar un
subconjunto éptimo de caracteristicas. Faris et al. (2018) también utilizan una metaheuristica para
optimizar tanto las caracteristicas como los parametros del SVM, logrando una alta precisiéon y una
significativa reduccién en el nimero de caracteristicas. Candelieri et al. (2019) aplican la optimizacién
global paralela para ajustar los hiperpardametros del SVM en un contexto aplicado, mejorando el
rendimiento computacional. Dudzik et al. (2021) proponen una técnica evolutiva que optimiza el SVM
en conjuntos de datos grandes y desbalanceados. Asi, se pueden encontrar varios otros enfoque més

actuales como los propuesto por Wang et al. (2023), Bomze et al. (2024) y Zandvakili et al. (2024).




Por lo tanto, este trabajo y la presente revisiéon solo se centran en estudios basados en el modelo
de SVM de margen suave con FS utilizando tanto modelos de programacién lineal y metaheuristicas
multiobjetivo.

Maldonado et al. (2014) fueron pioneros en abordar el desafio de combinar SVM con FS mediante un
enfoque exacto, considerando la seleccién de features como un problema NP-hard, introduciendo dos
formulaciones MILP que optimizan simultdneamente la seleccién de variables y la construccion del
clasificador. Este enfoque demostré que la reduccién del nimero de features relevantes puede mejorar
el rendimiento del clasificador significativamente en comparacion con técnicas heuristicas tradicionales.
Una de las estrategias exactas para FS-SVM fue el método basado en la Descomposicion Generalizada
de Benders presentado por Aytug (2015). Este enfoque permitié descomponer el problema original
en un problema maestro y varios subproblemas manejables, facilitando la selecciéon éptima de fea-
tures durante la induccién del modelo SVM. Este método mostré una sensibilidad considerable a la
calibracién del pardmetro de penalizacién de features.

Posteriormente, Gaudioso et al. (2017) exploraron la relajacién Lagrangiana como un enfoque alterna-
tivo para mejorar la eficiencia en la seleccion de features . La relajacion Lagrangiana permite una mayor
flexibilidad en la formulacion del problema, facilitando la inclusién de restricciones que penalizan la
selecciéon de muchas features. Este método se destaca por su capacidad para equilibrar la complejidad
del modelo y su rendimiento predictivo, aunque su desempenio también depende criticamente de la
eleccién de los pardametros.

Por otro lado, Benitez-Pena et al. (2019) proponen un nuevo enfoque al abordar la seleccién de features
en SVM desde una perspectiva sensible a los costos cuando obtener los datos de algunas features
sea muy dificil o econémicamente costoso. Este enfoque considera no solo la precisién del modelo,
sino también los costos asociados con la seleccién de features, lo que es particularmente relevante
en aplicaciones donde algunas features pueden ser mas costosas o dificiles de obtener que otras. La
integracién de la sensibilidad a los costos anade una dimensién adicional al proceso de seleccién,
proporcionando soluciones més equilibradas y préacticas en escenarios del mundo real.

Paralelamente, Labbé et al. (2019) ampliaron el campo al proponer una formulacién de MILP que
incluye una restriccién de presupuesto, estableciendo un limite en el nimero de features utilizadas en
el proceso de clasificacién. Su estudio se centra en la eficacia de esta formulacion, ofreciendo tanto
procedimientos exactos como heuristicos para resolver el problema y validando el modelo a través de
comparaciones con métodos de clasificacién clésicos.

Baldomero-Naranjo et al. (2021) presentan un modelo robusto basado en SVM que aborda simulténea-

mente la deteccién de outliers y la seleccién de caracteristicas. El modelo propuesto incorpora un




margen de error de pérdida rampante y una restriccién presupuestaria para limitar el niimero de ca-
racteristicas seleccionadas. La formulacion del clasificador se modela mediante una formulacion entera
mixta con pardmetros big M. Los autores desarrollan dos enfoques para resolver el modelo: uno exacto
y otro heuristico. La eficacia del enfoque heuristico se valida comparando la calidad de las soluciones
obtenidas con el enfoque exacto. Ademds, los clasificadores obtenidos mediante el método heuristi-
co se prueban y comparan con modelos existentes basados en SVM para demostrar su eficiencia en
conjuntos de datos reales.

El avance de modelos de MILP para la seleccion de features se complementa con enfoques mas recientes.
Las investigaciones de Alcaraz et al. (2022) y Valero-Carreras et al. (2023) introducen el NSGA-II para
abordar el problema de FS-SVM desde una perspectiva multiobjetivo. Este enfoque permite especificar
el nimero deseado de features y determina automéaticamente cudles deben incluirse en la solucién del
problema, buscando optimizar tanto el rendimiento del modelo SVM como la seleccién de features de
manera conjunta. Estos estudios reflejan una evolucién en las técnicas de selecciéon de features, con
estrategias multiobjetivo que integran la optimizacion del rendimiento del clasificador con la seleccién
eficiente de features.

La investigacion reciente mencionada, por Alcaraz et al. (2022), compara NSGA-II con AUGMECONZ2,
un algoritmo exacto de optimizacién lexicografica propuesto por Mavrotas & Florios (2013). Este enfo-
que jerarquico busca soluciones que sean éptimas en términos de un objetivo principal, considerando
otros objetivos solo si hay multiples soluciones igualmente 6ptimas en el objetivo principal. Esta
comparacién evalia la eficiencia computacional y la capacidad de dominar soluciones en el contexto
especifico de SVM-FS.

Por ltimo, en la investigaciéon de Valero-Carreras et al. (2023), reemplazan el primer objetivo de la
investigacion de Alcaraz et al. (2022) por la cantidad de vectores mal clasificados y evaliian NSGA-II
en términos de la calidad predictiva en la seleccién de features. De esta manera, se amplia su aplicaciéon
mas alla de la dominacién de soluciones hacia la capacidad de hacer predicciones precisas, haciendo un
nexo entre la perspectiva de la optimizacién combinatoria y la investigacién de inteligencia artificial.
Un resumen de los trabajos referidos es presentado en la Tabla 1, donde se presenta el problema
abordado, los metodos utilizados para abordarlo, la perspectiva variable o estatica del niimero de
features y los nimeros de objetivos. Se puede notar como dentro de los métodos exactos existen
diversas maneras de resolver el problema y como estas se combinan con perspectivas de features como

parametro o variable.




Tabla 1: Resumen revision de literatura.

Trabajo Metodo de resolucion | Numero de features | Objetivos
Maldonado et al. (2014) MILP Parametro 1
Generalized Benders Parametro
Aytug (2015) Decomposition Variable ' 1
Gaudioso et al. (2017) MILP Variable 1
Benitez-Pena et al. (2019) MILP Variable 1
Labbé et al. (2019) MILP Parametro 1
Baldomero-Naranjo et al. (2021) MILP y heuristica Variable 1
Alcaraz et al. (2022) Augmecon2 y NSGA-II Pardmetro (5) 2
Valero-Carreras et al. (2023) NSGA-II Pardmetro (5) 2
Presente memoria NSGA-II Variable 2
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Capitulo 3

NSGA-II propuesto

Este capitulo presenta el NSGA-IT propuesto. Se proporciona una definicién general del algoritmo, asi

como una descripcion especifica de los operadores que lo componen y su funcionamiento.

3.1. Introduccion

El NSGA-IT es un algoritmo genético y que se inspira en la adaptacion biolégica de las especies,
que operan mediante la generacion, seleccion y combinacion de soluciones candidatas para encontrar
soluciones 6ptimas o cercanas (Eiben & Smith, 2015). Por tanto, NSGA-II es un algoritmo genético que
puede abordar problemas multiobjetivo (dos o més objetivos). Asi, NSGA-II se centra en encontrar
soluciones no dominadas en un espacio multiobjetivo, utilizando los operadores genéticos previamente
mencionados para generar y mejorar poblaciones de soluciones candidatas.

Ademads, NSGA-IT estd basado en el principio de la no dominancia para generar y mantener un
conjunto de soluciones frente a multiples objetivos. La no dominancia entre soluciones se refiere a la
imposibilidad de determinar, dado dos individuos, la superioridad absoluta de uno sobre otro cuando se
consideran dos objetivos como funciones objetivo. En cambio, la dominancia implica que un individuo
es superior en todos los objetivos respecto a otro. Ademds, un conjunto de soluciones no dominadas
entre si comparten una misma curva de indiferencia (Malczewski & Rinner, 2015). Si este conjunto no

es dominado por ninguna otra solucién, se denomina frontera de Pareto.

3.2. Algoritmo general

El funcionamiento de NSGA-II es descrito en el Algoritmo 1 y comienza con la creacién de la poblacion

inicial (linea 1) compuesta por N individuos, que son evaluados respecto a los objetivos O1 y Os
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de la funcién objetivo (linea 2). Una vez evaluados los objetivos, se deben determinar las distintas
fronteras de no dominancia, las cuales son utilizadas en etapas como el cruzamiento o la seleccion de
individuos para definir aquellos aptos para prevalecer durantes las generaciones. Para esto, se aplica
el operador fast-non-dominated-sort, que busca la primera frontera de no dominancia del conjunto
de individuos que recibe como entrada. Dado que es ejecutado por primera vez este operador de
ordenamiento, es posible descartar aquellos individuos que ya formen parte de la primera frontera y
ejecutarlo nuevamente con los individuos restantes, repitiendo de esta forma el operador hasta que

todos los individuos pertenezcan a alguna frontera (linea 3). Luego, el algoritmo entra al ciclo principal

Algoritmo 1 NSGA-II
Input: Nimero de individuos (V)
Output: Individuos de la frontera de pareto (F;)
1 Py < crear-poblacién-inicial(N)
2 Py < evaluar-poblacién(FP)
3 F < fast-non-dominated-sort(F)
41«0
5 while tiempo limite (¢) no es excedido do
6 for j + 1 to N do

7 (p1,p2) < seleccién-por-torneo-de-dominancia(F;)
8 Qg + entrecruzamiento(py, p2)
9 if random(0,1) < P! then

10 L Q! + mutacisén-1(Q7)

11 if random(0,1) < P/"? then

12 L Q{ +— mutacién—Q(Q{)

13 Q¢ < evaluar-poblacion(Q)y)

14 Rt < Pt U Qt

15 F + fast-non-dominated-sort(R;)
16 Pt+1 ~0

17 i1

18 while |P, 1| + |F;| < N do

19 Py« P UF;

20 14141

21 if |P;y1| < N then

22 L seleccién-ultima-frontera(F;)

23 t—t+1

que consiste en el ciclo evolutivo (linea 5). Se comienza la creacién de los nuevos N individuos que
son agregados a la poblacién (lineas 6-12). Para crear cada nuevo individuo, se seleccionan al azar
dos individuos de la poblacién original y se los somete a un torneo basado en la dominancia para

determinar quién sera el progenitor 1 y quién serd el progenitor 2.
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Luego, se realiza el cruzamiento de los progenitores seleccionados, para que luego su descendencia
pueda ser sometida a uno, dos o ningin operador de mutacién (lineas 8-12), segun las probabilidades
de mutacién (p™ y p™?2). Al terminar la creacién de los nuevos N individuos, se procede a evaluar la
nueva poblacién y se une a la poblacién original (lineas 13-14). Esto genera un total de 2N individuos
que son sometidos nuevamente al operador fast-non-dominated-sort (linea 15), para seleccionar qué
individuos pasan a la siguiente generacion. Para esto, se define la nueva poblacién como un conjunto
vacio con capacidad méxima N individuos (linea 16). Posteriormente, se analiza cada frontera para
determinar si el niimero total de individuos en la frontera, sumado a los individuos ya presentes en la
nueva poblacion, es menor o igual a la capacidad maxima de N individuos. Si esta condicién se cumple,
todos los individuos de esa frontera se anaden a la nueva poblacién (lineas 18-19). Si no se cumple,
se calcula la distancia de crowding para cada individuo y se seleccionan aquellos con mayor distancia
hasta completar los NV individuos de la nueva poblacién, priorizando la diversidad en el espacio de
soluciones, de acuerdo al operador seleccién-ultima-frontera (linea 22). Finalmente, se repiten los
operadores previamente mencionados hasta que se exceda el tiempo limite y se termina por retornar

los individuos que conforman la frontera de pareto.

3.3. Distancia de crowding

La distancia de crowding es una medida de que tan cerca estd un individuo a sus vecinos en la frontera.
Por lo tanto, se busca la maximizaciéon de esta distancia con el fin de de lograr abarcar una mayor
porcién de la frontera.

La Ecuacion (13) presenta la formulacién de la distancia de crowding, donde d;(F;) representa la
distancia de crowding del individuo j perteneciente a la frontera i y Og(j) es el valor del objetivo k para
el individuo j. Ademds ming(F;) y méxy(F;) representan el valor minimo y méximo respectivemnte

del objetivo k en la frontera 7.

(MF)_OKT+D—Oﬂf—U O2(j +1) — Oa(j — 1)

i) = 1
max; (F;) — ming (F;) méxg(F;) — ming (F;) (13)

La distancia de Crowding utilizada fue propuesta por Chu & Yu (2018), quienes sugieren un cambio
en los indices a la hora de considerar el valor de los objetivos, mejorando de esta manera la velocidad

de convergencia de las soluciones. Esta formulacién utilizada es planteada en la Ecuacién (14).

d;(F) = O1(j+1) — 010 O2(j +1) — Oa(j
U méx (Fy) — ming (F;) - méxe(F;) — ming(F)
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3.4. Representacion de la solucion

Cada individuo de la poblacién P; (i = 1,..., N) estd compuesto de tres cromosomas (71, 72, 73). El
primer cromosoma es el conjunto de features, con un tamano de features variable y perteneciente al
intervalo [4,n]. El segundo cromosoma indica los coeficientes que acomparien a las features que han sido
seleccionadas por el primer cromosoma, representado la influencia de esa variable en la clasificacion
final. Al ser el segundo cromosoma los coeficientes de las features seleccionadas por el primero, estos
tienen el mismo tamano. Finalmente, el tercer cromosoma indica el intercepto del modelo (b), siendo un
unico valor. La Figura 2 muestra la representacion de un individuo que tiene n features seleccionadas.
El vector de features contiene solo niimeros enteros, los cuales son identificadores de las variables del

conjunto de datos. El vector de pesos y el intercepto son valores reales.

| fo | fs fac1| fa wi | w2 w3 Wn—1| Wn b
o 7 m~ 7 3
Subconjunto de variables seleccionadas Pesos de las variables Intercepto

Figura 2: Representacién del individuo.

La Figura 3 muestra la representacién del individuo representado en la Figura 1. Muestra la selecciéon
de ambas features fi y fo, mientras sus pesos son 1 y -1, respectivamente. Ademds, se presenta el
valor del intercepto de -1. Con estos datos entonces es posible construir la recta que divide el espacio
solucién como: 0 = f; — fo — 1. Esta ecuacion representa a la recta punteada de la Figura 1, por lo

que al cambiar el valor de 0 por un 1 o un —1, se obtienen los otros dos planos que dividen el espacio.

h f2 1 -1 -1

T > T3
Subconjunto de variables seleccionadas Pesos de las variables Intercepto

Figura 3: Representacion del cromosoma del ejemplo de la Figura 1.

3.5. Poblacion inicial

La poblacién inicial de N individuos es generada de forma aleatoria. La creacién de cada individuo
comienza con la definiciéon del ntimero de features a considerar, el cudl es obtenido de forma aleatoria
desde un rango establecido. Asi, para la construccién del primer cromosoma que corresponde al sub-
conjunto de features, las n features son seleccionadas de manera aleatoria. Donde cada variable tiene
la misma probabilidad de ser seleccionada. Respecto al segundo y tercer cromosoma, cada valor w y

b es obtenido de una distribucién aleatoria uniforme.
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Individuo

b1 D2 Nuevo
1 1

2 2

3 3

s —

6 —|_ N

9

12 12
13 13
15 15

Figura 4: Ejemplo de aplicaciéon del operador de PMX.

3.6. Torneo basado en la dominancia

Dado dos progenitores, se define un p; y un ps, para conservar las caracteristicas de aquel con mejor
rendimiento (p1), se realiza un torneo basado en la dominancia. El ganador es p; y el perdedor es
po. p1 es definido siguiendo los siguientes criterios, donde aquel que se cumpla primero, establece al

ganador.

1. p1 es aquel individuo que pertenezca a una frontera més baja.
2. p1 es aquel individuo que domine a una mayor cantidad de soluciones.

3. p1 es escogido de manera aleatoria.

3.7. Cruzamiento

El cruzamiento es un operador genético que combina la informacién de dos individuos (p; y p2) para
generar nuevas soluciones (hijos), promoviendo la exploracién del espacio de bisqueda. Este proceso
permite que las soluciones hereden caracteristicas de ambos padres, facilitando la convergencia hacia
un conjunto de soluciones no dominadas en problemas multiobjetivo.

El cruzamiento es una adaptacién del operador de partially mapped crossover (PMX) (Goldberg, 1985).
Este operador comienza con la cantidad de k£ subdivisiones en las que son divididos los cromosomas

1 (de features) y 2 (de pesos) del p;, donde al largo de cada subdivisién generada es L. Primero, se
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considera el cromosoma de las features, ya que por factibilidad, las features al interior del cromosoma
no pueden estar repetidas. Se seleccionan las primeras L features de p; a copiar en el cromosoma 7
del nuevo individuo. Como el cromosoma de features es un vector ordenado de manera creciente, se
busca en po aquella primera feature que sea mayor que la ultima agregada al nuevo individuo. Luego,
se copia al nuevo individuo las L nuevas features desde el punto mencionado. En caso que el py no
tenga L features nuevas que aportar, se copian todas las disponibles y se termina por copiar de p; las
features restantes siguiendo el principio de no repetir features. Este proceso es repetido tantas veces
como divisiones del cromosoma m; se hayan hecho, intercalando por cada iteracion el progenitor del
cuales son copiadas las features.

El cruzamiento del cromosoma 7 se ilustra de manera resumida en la Figura 4, con un valor L = 3
para dos progenitores de largo 9. Se observa cémo las features se seleccionan de manera intercalada
entre ambos progenitores. Asi, el primer tercio del nuevo cromosoma proviene de pi, el segundo tercio
de po, y el iltimo tercio nuevamente de p;. Este proceso garantiza que no se repitan los elementos,
resultando en un vector ordenado que integra features de ambos progenitores.

En el cruzamiento de 7y, se consideran las features que componen el nuevo individuo. Por cada feature
se obtiene el peso desde el respectivo progenitor que aporto esa feature. Finalmente, el cruzamiento

del cromosoma 73, se obtiene del promedio de los interceptos de los progenitores.

3.8. Mutacion

La mutacién introduce diversidad en la poblacién al alterar aleatoriamente los genes de los indivi-
duos, permitiendo explorar nuevas regiones del espacio de busqueda. Este proceso ayuda a evitar
la convergencia prematura al mejorar la capacidad del algoritmo para escapar de éptimos locales y
contribuyendo a la diversidad genética de la poblacién.

La mutacion es realizada por dos operadores con enfoques diferentes. El primer operador trabaja solo
sobre los valores que componen al individuo, mientras que el segundo, no admite cambios en el nimero

de features que lo componen. A continuacion, se detallan ambos.

= Mutacién-1: Este operador puede cambiar el valor de alguno de los pesos, aumentando o
disminuyendo en un valor de 5 %. Mientras que el valor del intercepto puede aumentar o disminuir
en un 10%, o cambiar alguna variable seleccionada por alguna que no lo esté. Ademds, cada
variable no seleccionada tiene una misma probabilidad de ser seleccionada. Cada uno de estos
cambios tiene un 33 % de probabilidad de ocurrencia y no ocurren de manera excluyente, es decir,

si bien el valor esperado de mutaciones es una, podrian ocurrir las tres de manera simultdnea.

16



= Mutacién-2: Este operador permite mayor variabilidad al individuo respecto al nimero de
features que dispone, con la misma probabilidad de aumentar o disminuir el nimero de features.
Para realizar este cambio, se obtiene, desde una distribucién uniforme discreta un valor para
el nimero de features a agregar o eliminar. Si se agregan o eliminan features, se pueden anadir
o sacar desde una feature hasta un méximo del 20 % del nimero de features que actualmente
posee el individuo. Para la eliminacién, esta se aplica si el nimero de features consideradas es

mayor que siete asegurando asi la factibilidad del individuo.

Ambos operadores son aplicados de manera no excluyente, donde el primero tiene una probabilidad
de ocurrencia inicial de P! y el segundo una probabilidad inicial de Pj"*. Posteriorimente, ambas
probabilidades disminuyen con el transcurso de las iteraciones de acuerdo a la Ecuacién (15). B permite
la disminucién gradual de la probabilidad de mutaciéon haciendo que la exploraciéon provocada por la
mutacién sea cada vez mas localizada a medida que ocurren las iteraciones (), imitando la idea de la
metaheuristica simulated annealing (Kirkpatrick et al., 1983).

P =P" xB; ;Vje{l,2} (15)

1
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Capitulo 4

Experimentos computacionales

Este capitulo proporciona: los experimentos computacionales realizados, los conjuntos de datos utili-

zados, las métricas evaluadas, la configuraciéon del algoritmo y la forma de ejecutar los experimentos.

4.1. Descripcion del conjunto de datos

Para realizar los experimentos computacionales, el modelo propuesto fue probado en diferentes con-
juntos de datos de clasificacién binaria con dimensiones y caracteristicas diferentes utilizados con

frecuencia en la literatura. A continuacién, se describe brevemente cada uno.

= JTonosphere: Este conjunto de datos es utilizado para la clasificacién de seniales de radar me-
didas sobre la ionosfera. Cada registro representa una serie de mediciones de radar reflejadas
en la ionosfera, con el objetivo de clasificar las sefiales como “buenas” o “malas”, ayudando a

determinar la relevancia de los objetos en el radar (Sigillito & Baker, 1989).

» Wisconsin Breast Cancer (WBC): Enfocado en la clasificacién de tumores mamarios, este
conjunto de datos tiene como objetivo distinguir entre tumores benignos o malignos. Sus features

son caracteristicas extraidas de imdgenes digitales de biopsias (Wolberg, 1992).

= Arcene: Disenado para problemas de clasificaciéon de alta dimensién en bioinformatica, este
conjunto de datos contiene perfiles de expresién génica para la clasificacién de céncer (Guyon

et al., 2008a).

= Gisette: Conjunto de datos enfocado en la distincion de niimeros escritos a mano,“4” y “9”.
Las features incluidas contienen features distractoras, a forma de ser utilizados en problemas de

feature selection (Guyon et al., 2008b).
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= German Credit: Este conjunto de datos contiene informacién sobre solicitudes de crédito en
Alemania, incluyendo diversas caracteristicas de los solicitantes. El objetivo es predecir si un
solicitante de crédito es apto para otorgarle un crédito basado en su historial y caracteristicas

personales (Hofmann, 1994).

= Bioresponse: Tiene como objetivo predecir la respuesta biolégica de moléculas a partir de sus
propiedades quimicas, estas respuestas son clasificadas como positivas o negativas (Abdunabi &

Basir, 2014).

s Duke: Enfocado en la deteccién de céncer, este conjunto de datos incluye caracteristicas de

células que han sido estudiadas en biopsias (West et al., 2001).

Tonosphere, WBC, Arcene, Gisette y German Credit pueden ser encontrados en el repositorio UCI
(Kelly et al., 2024). Bioresponse puede ser encontrado en la plataforma Kaggle (2024). Duke puede
ser obtenido de LIBSVM (Chang & Lin, 2011). La Tabla 2 presenta las principales caracteristicas de
cada dataset en términos dimensionales, tamano y features.

Estos conjuntos de datos han sido seleccionados por Valero-Carreras et al. (2023). Sin embargo, en esta
investigacion, solo han sido seleccionados aquellos que originalmente son de clasificacién binaria, puesto
que alguno de los conjuntos de datos presentes en esa investigacién, son de clasificacién multiclase o
de regresién. Se descartaron los conjuntos de datos que no corresponden a problemas de clasificacion
binaria, dado que la naturaleza del SVM se enfoca en clasificacion binaria. Aunque es posible adaptar el
SVM para tareas de clasificacién multiclase o regresion, la investigacién de Valero-Carreras et al. (2023)
no indica la estrategia empleada para estos casos. Ademas, en esta memoria se utiliza la totalidad del
conjunto de datos para el analisis. No se emplean las divisiones predefinidas de entrenamiento y testeo,
incluso cuando estas estan presentes en los conjuntos de datos, con el fin de realizar una comparacion
justa con Valero-Carreras et al. (2023). Esto se debe a que dicho trabajo no detalla cémo se manejan
los conjuntos de datos preprocesados, lo que genera una inconsistencia entre lo establecido en el estado
del arte y el diseno de su experimento.

Ademsds, el algoritmo propuesto estandariza los datos de cada instancia, eliminando la media (u) y
escalando segin la varianza (o) de cada feature. Asi, la normalizacién es realizada segin la Ecuacién

(16).

z,:xi;“ Vi={1,...,m} (16)

La Figura 5 muestra la distribucion de las clases por cada conjunto de dato, permitiendo evidenciar
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Tabla 2: Caracteristicas de los conjuntos de datos.

Instancia Vectores features
Tonosphere 351 34
WBC 569 30
Arcene 900 10.000
Gisette 13.500 5.000

German Credit 1.000 20
Bioresponse 3.000 1.776
Duke 44 7.129

el desbalance presente en algunas de las instancias. El ejemplo mas claro es el caso del conjunto de
datos de German Credit que tiene a la clase 1 representada con el 70 % de los vectores del conjunto

de datos. Por tanto, se justifican la ponderacion agregada en el objetivo 2.

lonoshpere WDBC Arcene Gissette
100 100 100 100
80 80 - 80 80
@ ] a @
E 60 E 60 E 60 E 60 4
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@ [ [ [0
£ 40 5 40 S 01 5 40
2 £ 2 2
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Figura 5: Distribucién de las clases por instancia.

4.2. Meétricas utilizadas

El algoritmo propuesto es evaluado con tres métricas usadas en Valero-Carreras et al. (2023). Con
el fin de realizar una comparacién del rendimiento de los algoritmos. Estas métricas provienen del
andlisis de la matriz de confusién, en la Figura 6 se presenta la matriz de confusién y cada métrica,
con su forma de calcularla y su interpretacion.

La matriz de confusiéon es una herramienta utilizada en la evaluacién de modelos de clasificacion,

proporcionando una visién detallada del desempeno del modelo (Sandeep et al., 2023). Consiste en
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Valor real  Valor real
Clase 1 Clase -1

Prediccién | Verdaderos Falsos
Clase 1 Blositives Positivos
TP FP
Prediccién Verdaderos
Clase -1 Negativos
TN

Figura 6: Matriz de confusion.

una tabla que compara las predicciones del modelo con los valores reales, mostrando el niimero de
verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos. Esta matriz permite
calcular las métricas utilizadas como el area bajo la curva ROC, la F1-Score y el coeficiente Kappa de

Cohen.

e Area bajo la curva ROC (AUC-ROC): La curva ROC muestra la relacién entre la tasa de
verdaderos positivos (TPR) (Ecuacién (17)) y la tasa de falsos positivos (FPR) (Ecuacién (18))
del modelo en diferentes umbrales de decisién. La AUC-ROC representa la probabilidad que el
modelo clasifique una instancia positiva con una puntuacién de probabilidad més alta que una
instancia negativa. Esta métrica se hace en funciéon de las probabilidades de ser de una clase u
otra, se ha utilizado una funcién sigmoide para efectos del célculo de tal probabilidad. La AUC-
ROC varia entre 0 y 1, donde valores més cercanos a 1 indican un modelo con mejor capacidad

de discriminacién entre clases.

TP

TPR=1p pN tn
FP

FPR=fp TN 1s)

e F1-Score (FSC): Se calcula como la media arménica entre Precission (%) y Recall
(TPF‘CF%), proporcionando un equilibrio entre la exactitud y la capacidad del modelo para en-
contrar todas las instancias positivas. La Fl-score oscila entre 0 y 1, donde a mayor cercania a

1 es considerado un mejor modelo. La férmula de F1-Score es presentada en la Ecuacién (19).

Pl 2 - Precission - Recall

(19)

Precission + Recall
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e Coeficiente Kappa de Cohen (CK): Es una medida estadistica que evalia la concordancia
entre dos clasificaciones categdricas, teniendo en cuenta el acuerdo que se esperaria por azar.
Su valor varia de -1 (discordancia total) a 1 (concordancia perfecta), con 0 indicando acuerdo

equivalente al azar. El cdlculo de este coeficiente es presentado en la Ecuacion (22).

B TP+ TN 20)
Po = TP Y TN+ FP+ FN
_ (TP+FP)-(TP+FN)+ (TN + FN) - (TN + FP) e
Pe = (TP+TN + FP + FN)?
Po — Pec
_ 29
T (22)

4.3. Configuracion del algoritmo

El algoritmo contiene nueve parametros que son presentados en la Tabla 3. Los valores de estos
parametros son seleccionados desde la revisién de literatura (Alcaraz et al., 2022) y también, mediante

la técnica de busqueda de pardmetros como “grid search” (Myung et al., 2013) en experimentos

preliminares.
Tabla 3: Parametros utilizados
Parametro Descripcion Valor ‘
N Ntimero de individuos de la poblacién inicial 50
t Tiempo de ejecucién {1200,3600}
s Semillas ejecutadas {3,5,7}
f Rango de nimero de features iniciales U(0,8;1,0)
w Rango para inicializacién de pesos U(-3;3)
b Rango para inicializacién del intercepto U(-5;5)
k Divisiones del cromosoma en el cruzamiento 3
Py Probabilidad inicial mutador 1 0,6
P Probabilidad inicial mutador 2 0,3

4.4. Configuracion de los experimentos

Los experimentos han sido ejecutados en un clister perteneciente a la Facultad de Ingenieria llamado
Luthier. Luthier estda compuesto por 30 nodos de cémputo, donde todos los nodos tienen la misma

configuracién de hardware y software. Todos los nodos tienen CPUs Intel Xeon E3-1270 v6 a 3.8GHz
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Conjunto de

. entrenamiento

Split 2

Split 5
Figura 7: Ejemplo K-fold.

con 64GB de RAM. El lenguaje utilizado fue Python en contraste con Valero-Carreras et al. (2023)
quienes han utilizado C++.

El diseno de los experimentos es replicado desde el trabajo de Valero-Carreras et al. (2023), donde
cada una de las siete instancias es ejecutada con dos diferentes tiempos de ejecucion, 1200 y 3600
segundos, con tres semillas diferentes. Ademas, se consideran cinco divisiones diferentes de conjuntos
de entrenamiento y testeo utilizando la técnica de validacién cruzada K-fold (Raschka, 2018). K-
fold consiste en dividir el conjunto total de datos en subconjuntos de igual dimensién, siguiendo a
Valero-Carreras et al. (2023), se han utilizando cinco subconjuntos, de manera que se selecciona un
subconjunto para ser utilizado en la fase de testeo y el resto en la fase de entrenamiento. Este proceso
se ha repetido cinco veces, haciendo que cada subconjunto sea destinado una vez para realizar testeo.
Este proceso representado en la Figura 7, donde por cada iteracién (split), un subconjunto diferente
se usa como conjunto de testeo (en naranja), y los demés como conjunto de entrenamiento (en verde).
De esta manera, la ejecucién de un experimento, genera un total de 240 combinaciones.

Para resumir los resultados de todos los experimentos, se considera que para cada combinacion de
tiempo e instancia se realizan 15 ejecuciones, dadas las cinco subdivisiones generadas con K-fold y
las tres semillas utilizadas. En cada una de estas ejecuciones es seleccionado el mejor individuo segtin
cada métrica a reportar. Por tanto, para cada una de las cinco subdivisiones se obtienen tres valores,
para los cuales se calculan el maximo y el promedio. Con estos cinco maximos y cinco promedios,
se pueden definir dos perspectivas para cada métrica. La primera perspectiva, es el promedio de los
promedios, y se reporta con el nombre simple de la métrica evaluada (AUC, FSC, CK). Ademé4s, se

calcula el promedio de los cinco méximos, que se reportan con un asterisco (AUC*, FSC*, CK*).
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Capitulo 5

Resultados y discusion

Este capitulo presenta los resultados obtenidos y una discusién sobre estos. La Tabla 4 y la Tabla 5
presentan la comparacion de los resultados obtenidos en esta memoria con los resultados de la investi-
gacion de Valero-Carreras et al. (2023). En ambas se presentan todas las instancias y sus respectivos
tiempos. Sin embargo, la Tabla 4 presenta la perspectiva simple de presentacién de métricas (sin as-
terisco) y la Tabla 5 presenta la perspectiva de los promedios maximos (con asterisco). El detalle de
los resultados obtenidos en esta memoria son presentados en el Apéndice A.

Tanto el AUC-ROC y la FSC presentan un mejor rendimiento global que los resultados presentados por
Valero-Carreras et al. (2023). Se observa en los promedios finales que el AUC-ROC y AUC-ROC* obtienen
valores cercanos a 0,8, mostrando una gran capacidad predictiva general. A su vez, son respaldados por
los valores de FSC y FSC*, donde estos muestran una oportunidad de mejora en términos de precision.
Esta mejora respecto al trabajo de Valero-Carreras et al. (2023) en las métricas mencionadas puede

ser debido a tres factores:

1. Representacién de la soluciéon propuesta: La representacién del individuo propuesta en
esta memoria (mediante la generacién de los pesos) implica una representacién directa de los
hiperplanos que dividen el espacio solucién. En contraste a Valero-Carreras et al. (2023) que
selecciona vectores del conjunto de datos y luego calcula el hiperplano que lo intersecta siguiendo
la idea presentada en Alcaraz et al. (2022). Esta diferencia implica para el algoritmo propuesto un
menor tiempo de computo por individuo, que se traduce en una mayor cantidad de iteraciones
y en consecuencia, una busqueda mas amplia en el espacio solucion. Incluso considerando la
ventaja de Valero-Carreras et al. (2023) al utilizar C++ respecto a Python, lenguaje que puede
ser hasta 100 veces mas lento que C++ dependiendo de la tarea (Zehra et al., 2020).

2. Nimero de features dinamico: El algoritmo propuesto en esta memoria de titulo es capaz de
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Tabla 4: Comparacion de resultados en los promedios de los promedios de las métricas.

Algoritmo propuesto | Valero-Carreras et al. (2023)
Conjunto de datos Tiempos | AUC FSC CK AUC FSC CK
Arcene 1200 0,728 0,440 0215 | 0,717 0,676 0,435
3600 0,728 0440 0,215 | 0,724 0,683 0,455
BioResponse 1200 0,625 0,661 0,073 | 0,58 0,720 0,175
3600 0,625 0,661 0,073 | 0,571 0,719 0,144
Duke 1200 0,814 0,704 0,341 | 0,617 0,623 0,236
3600 0,814 0,704 0,341 | 0,555 0,558 0,112
GermanCredit 1200 0,514 0,823 0,000 | 0,706 0,593 0,351
3600 0,514 0,823 0,000 | 0,705 0,591 0,360
Gissette 1200 0,788 0,673 0,358 | 0,684 0,758 0,368
3600 0,797 0,684 0,368 | 0,711 0,766 0,423
Tonoshpere 1200 0,767 0,843 0,415 | 0,858 0,915 0,742
3600 0,767 0,843 0,415 | 0,863 0,919 0,753
WDBC 1200 0,980 0,715 0,619 | 0,971 0,964 0,943
3600 0,980 0,715 0,619 | 0,975 0,969 0,950
Promedio 0,746 0,605 0,290 | 0,732 0,747 0,461

Tabla 5: Comparacion de resultados en los promedios de los cinco maximos.

Algoritmo propuesto Valero-Carreras et al. (2023)
Conjunto de datos Tiempos | AUC* FSC* CK* | AUC* FSC* CK*
Arcene 1200 0,805 0,573 0,306 | 0,742 0,720 0,478
3600 0,805 0,573 0,306 | 0,751 0,723 0,505
BioResponse 1200 0,706 0,709 0,140 | 0,609 0,725 0,221
3600 0,706 0,709 0,140 | 0,589 0,724 0,179
Duke 1200 1,000 0,872 0,648 | 0,627 0,627 0,255
3600 1,000 0,872 0,648 | 0,629 0,623 0,257
GermanCredit 1200 0,570 0,844 0,000 | 0,711 0,597 0,373
3600 0,570 0,844 0,000 | 0,712 0,599 0,375
Gissette 1200 0,852 0,796 0,521 | 0,699 0,769 0,399
3600 0,864 0,790 0,523 | 0,773 0,797 0,545
Tonoshpere 1200 0,868 0,902 0,630 | 0,858 0,916 0,744
3600 0,868 0,902 0,630 | 0,866 0,923 0,762
WDBC 1200 0,985 0,834 0,747 | 0,973 0,967 0,947
3600 0,985 0834 0,747 | 0975 0,969 0,950
Promedio 0,828 0,790 0,428 | 0,751 0,763 0,499

25



ir cambiando el nimero de features consideradas de manera no supervisada, buscando converger
al nimero 6ptimo de estas, en contraste a Valero-Carreras et al. (2023) quienes consideran un
numero estatico de cinco features. Esto es representado en el cambio de la Ecuacién (11) al
considerar p como una variable y no un parametro. Esta implementacién permite al algoritmo
recorrer mejor el espacio de busqueda, ayudandole asi a encontrar aquellas features que mayor

informacién le entreguen para realizar predicciones.

3. Penalizacién de desbalance en el conjunto de datos La funcién objetivo al incluir un valor
«, se encarga permite ponderar la importancia de cada vector mal clasificado segin la presencia
de su clase respecto al total de vectores del conjunto de datos. Esto permite que los individuos
que componen la poblacién tiendan a intentar predecir de mejor manera la clase predominante
del conjunto de datos, esto es més notorio a mayor desbalance de este. Como consecuencia, la
proporcién de valores bien clasificados es mayor, mejorando las métricas presentadas como el

AUC-ROC y FSC.

Respecto al coeficiente Kappa de Cohen, se observa una menor concentracién de valores superiores
en comparacién con Valero-Carreras et al. (2023). Esta métrica ha sido incluida solo para facilitar la
comparacién de ambos algoritmos. Esta métrica ha recibido criticas, como la hecha por Feinstein &
Cicchetti (1990), sobre su susceptibilidad frente a desbalances en los totales marginales de la matriz de
confusién, generando valores bajos de Kappa a pesar de una alta concordancia real. La Ecuacién (22)
presenta el cdlculo del coeficiente en funcién de los valores de la matriz de confusién. Se observa la
susceptibilidad al desbalance al notar que ambas probabilidades en el numerador de p,. son el producto
entre las probabilidades marginales de aciertos y errores. Esto trae como consecuencia que, frente a una
buena capacidad predictiva (validada por otras métricas como la AUC-ROC o la FSC), esta métrica
siga siendo muy estricta. Esto se ejemplifica en la Figura 8, donde en un dataset desbalanceado con
una proporcién de 80 % de valores positivos podemos notar la discrepancia de CK con la métrica FSC.
Ademds, cabe mencionar que el hecho de incluir una perspectiva balanceada del error (ponderacién
a de la funcién objetivo) puede traer penalizaciones més fuertes por parte de este coeficiente, una
situacion también aplicada en el ejemplo mencionado mediante la clasificacién mas precisa de la clase
dominante.

Respecto a los resultados obtenidos por parte del algoritmo propuesto para el FS-SVM, se puede
notar en la Tabla 6 el promedio del nimero de features seleccionadas por los individuos que han sido
considerados para las métricas previamente presentadas. Estos tienen valores muy similares entre las

distintas instancias, ademds de ser pocas features considerando las dimensiones originales de algunas
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Figura 8: Ejemplo discordancia Cohen Kappa y FSC.
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Tabla 6: Media de features consideradas por los mejores individuos

Conjunto Promedio de
de datos Jeatures reales features consideradas
Tonosphere 34 5,0
WBC 30 4,7
Arcene 10.000 4,5
Gisette 5.000 4,0
GermanCredit 20 3,3
BioResponse 1.776 3,7
Duke 7.129 42

instancias. Esto puede ser por la formulacién de SVM, donde al definir la Ecuacién (2), el término

wl

x; es equivalente a Z;nzl wjz;;. Es facil notar que la suma se hace sobre la cantidad de features (m).
Por tanto, al realizar una clasificacién erronea, el valor de £ es mayor mientras mas features hayan sido
seleccionadas, esto siendo un incentivo al modelo para disminuir features. Esto puede ser analizado
en futuras investigaciones anadiendo un factor regularizador a la restriccion mencionada, de manera
que los valores en el error de clasificacién sean comparables entre individuos con distinta cantidad de
features.

Finalmente, para analizar la convergencia del algoritmo a lo largo de las iteraciones, se considera el
uso de la funcién de pérdida de entropia cruzada binaria (Bishop, 2007). Este permite evidenciar el
rendimiento predictivo del modelo a medida que el algoritmo itera, mostrando de una forma sencilla

su aprendizaje, en consideracién de que es un problema multiobjetivo. La Ecuacién (23) muestra la

férmula para la entropia cruzada binaria, donde para un total de N mediciones (para este caso N son
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los individuos en la frontera de pareto), y; es el valor verdadero de la etiqueta y p(y;) es la probabilidad
que el modelo proporciona para esa observaciéon un valor de 1. De manera que la entropia cruzada
binaria penaliza las probabilidades altas cuando son erréneas, y asi evidencia el progreso de la certeza

del algoritmo y su capacidad predictiva.

N
Locs =~ S uilog(p(ui)) + (1 — yi)log(1 — p(s)) (23)
i=1

La Figura 9 muestra las graficas de las funciones de pérdida para cada instancia evaluada. En cada
grafica, se ha considerado como limite de iteraciones a el punto donde el algoritmo converge. En todas
las instancias se observa que la tendencia de la funciéon de pérdida es continuamente decreciente,
mostrando asi la mejora del algoritmo y validando las métricas presentadas. Para todas las instancias
esta convergencia fue alcanzada en un tiempo menor a 20 minutos como se observa en el segundo eje

que muestra el tiempo.
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Capitulo 6

Conclusion

Esta memoria de titulo ha abordado la problematica del FS-SVM mediante una metaheuristica multi-
objetivo, el NSGA-II. Se ha adaptado el modelo de optimizacién planteado en el estado del arte para
FS-SVM, agregando libertad para escoger la cantidad de features consideradas. Ademas, se realiz6 una
optimizacion ponderada por desbalance en el conjunto de datos. El algoritmo propuesto utiliza una
nueva forma de representar a los individuos, y operadores de cruzamiento y mutacién especializados
para esta representaciéon, manteniendo los conceptos de dominancia.

El algoritmo propuesto ha sido probado con conjuntos de datos conocidos en el campo del aprendizaje
de maquina. Los resultados comparados con el estado del arte, demuestran que los cambios propuestos
han entregado una ventaja tanto en términos temporales de ejecuciéon como en términos predictivos.
En futuras investigaciones se podria considerar agregar la normalizacién del ntimero de features en las
restricciones del calculo del error para evitar el sesgo en menos features. Ademés, considerar meca-
nismos de exploracion local al llegar a un punto de convergencia. Adicionalmente, se podrian agregar
métricas que puedan aportar més informacion sobre el rendimiento del modelo como el acurracy, o la
entropia cruzada a modo de poder facilitar las comparaciones entre las diversas investigaciones (Hos-
sin & M.N, 2015). Finalmente, analizar el comportamiento del algoritmo al agregar alguna funcién de
pérdida o métrica ya mencionada como un tercer objetivo a modo de intentar mejorar su rendimiento

mediante la optimizacién directa de los resultados a reportar.
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Anexo A. Tablas de resultados de

instancias

Tabla 7: Resultados Arcene

Tiempo Fold Semilla AUC FSC CK Features

1200 0 3 0,724 0,629 0,340 6
1200 1 3 0,895 0,100 0,055 6
1200 2 3 0,597 0,486 0,073 6
1200 3 3 0,755 0,611 0,320 6
1200 1 3 0,824 0,667 0,430 4
1200 0 5 0,571 0,160 0,032 4
1200 1 5 0,523 0,207 -0,237 3
1200 2 5 0,762 0,300 0,167 3
1200 3 5 0,811 0,560 0,371 4
1200 1 5 0,622 0,000 0,000 3
1200 0 7 0,637 0,000 0,000 4
1200 1 7 0,760 0,773 0,515 6
1200 2 7 0,716 0,739 0,438 4
1200 3 7 0,717 0,683 0,353 4
1200 1 7 0,762 0,000 0,000 5
3600 0 3 0,724 0,629 0,340 6
3600 1 3 0,895 0,100 0,055 6
3600 2 3 0,597 0,486 0,073 6
3600 3 3 0,755 0,611 0,320 6
3600 1 3 0,824 0,667 0,430 4
3600 0 5 0,571 0,160 0,032 4
3600 1 5 0,523 0,207 -0,237 3
3600 2 5 0,762 0,300 0,167 3
3600 3 5 0,811 0,560 0,371 4
3600 1 5 0,622 0,000 0,000 3
3600 0 7 0,637 0,000 0,000 4
3600 1 7 0,760 0,773 0,515 6
3600 2 7 0,716 0,739 0,438 4
3600 3 7 0,717 0,683 0,353 4
3600 1 7 0,762 0,000 0,000 5
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Tabla 8: Resultados BioResponse

Tiempo Fold Semilla AUC FSC CK Features

1200 0 3 0,743 0,723 0,214 3
1200 1 3 0,571 0,699 -0,002 3
1200 2 3 0,670 0,719 0,016 6
1200 3 3 0,622 0,601 0,215 3
1200 1 3 0,585 0,604 0,000 3
1200 0 5 0,765 0,696 0,000 4
1200 1 5 0,631 0,683 0,064 3
1200 2 5 0,718 0,721 0,001 5
1200 3 5 0,620 0,361 0,163 4
1200 1 5 0,620 0,596 0,168 3
1200 0 7 0,60l 0,529 0,128 4
1200 1 7 0,554 0,714 0,000 3
1200 2 7 0,535 0,695 0,019 3
1200 3 7 0,669 0,611 0,233 5
1200 1 7 0,510 0,706 0,000 3
3600 0 3 0,748 0,723 0,214 3
3600 1 3 0,571 0,609 -0,002 3
3600 2 3 0,670 0,719 0,016 6
3600 3 3 0,622 0,601 0215 3
3600 1 3 0,585 0,604 0,000 3
3600 0 5 0,765 0,696 0,000 4
3600 1 5 0,631 0,683 0,064 3
3600 2 5 0,718 0,721 0,001 5
3600 3 5 0,620 0,361 0,163 4
3600 1 5 0,620 0,596 0,168 3
3600 0 7 0,60l 0,529 0,128 4
3600 1 7 0,554 0,714 0,000 3
3600 2 7 0,535 0,605 0,019 3
3600 3 7 0,669 0,611 0,233 5
3600 1 7 0,510 0,706 0,000 3
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Tabla 9: Resultados Duke

Tiempo Fold Semilla AUC FSC CK Features

1200 0 3 0,733 0,667 0,467 5
1200 1 3 0,583 0,600 0,000 3
1200 2 3 0,625 0,500 0,000 4
1200 3 3 0,867 0,857 0,750 4
1200 1 3 0,600 0,667 0,351 5
1200 0 5 1,000 0,400 0250 4
1200 1 5 1,000 0,667 0,333 3
1200 2 5 1,000 0,800 0,500 4
1200 3 5 0,500 0,667 0,333 6
1200 1 5 0,043 0,778 0,226 3
1200 0 7 1,000 0,923 0,600 5
1200 1 7 0,667 0,667 0,333 5
1200 2 7 0,033 0,889 0,750 3
1200 3 7 0,533 0,833 0,385 6
1200 1 7 0,594 0,571 0,400 3
3600 0 3 0,733 0,667 0,467 5
3600 1 3 0,583 0,600 0,000 3
3600 2 3 0,625 0,500 0,000 4
3600 3 3 0,867 0,857 0,750 4
3600 1 3 0,600 0,667 0,351 5
3600 0 5 1,000 0,400 0,250 4
3600 1 5 1,000 0,667 0,333 3
3600 2 5 1,000 0,800 0,500 4
3600 3 5 0,500 0,667 0,333 6
3600 4 5 0,043 0,778 0,226 3
3600 0 7 1,000 0,923 0,600 5
3600 1 7 0,667 0,667 0,333 5
3600 2 7 0,033 0,889 0,750 3
3600 3 7 0,533 0,833 0,385 6
3600 1 7 0,594 0,571 0,400 3
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Tabla 10: Resultados GermanCredit

Tiempo Fold Semilla AUC FSC CK Features
1200 0 3 0,558 0,820 0,000 4
1200 1 3 0,623 0,841 0,000 3
1200 2 3 0,528 0,854 0,000 3
1200 3 3 0,521 0,830 0,000 3
1200 4 3 0,511 0,769 0,000 3
1200 0 5 0,509 0,837 0,000 4
1200 1 5 0,468 0,860 0,000 3
1200 2 5 0,501 0,795 0,000 3
1200 3 5 0,494 0,813 0,000 3
1200 4 5 0,598 0,810 0,000 4
1200 0 7 0,496 0,854 0,000 3
1200 1 7 0,546 0,820 0,000 3
1200 2 7 0,556 0,817 0,000 4
1200 3 7 0,536 0,802 0,000 3
1200 4 7 0,602 0,824 0,000 3
3600 0 3 0,558 0,820 0,000 4
3600 1 3 0,623 0,841 0,000 3
3600 2 3 0,528 0,854 0,000 3
3600 3 3 0,521 0,830 0,000 3
3600 4 3 0,511 0,769 0,000 3
3600 0 5 0,509 0,837 0,000 4
3600 1 5 0,468 0,860 0,000 3
3600 2 5 0,501 0,795 0,000 3
3600 3 5 0,494 0,813 0,000 3
3600 4 5 0,598 0,810 0,000 4
3600 0 7 0,496 0,854 0,000 3
3600 1 7 0,546 0,820 0,000 3
3600 2 7 0,556 0,817 0,000 4
3600 3 7 0,536 0,802 0,000 3
3600 4 7 0,602 0,824 0,000 3
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Tabla 11: Resultados Gisette

Tiempo Fold Semilla AUC FSC CK Features

1200 0 3 0,762 0,651 0,000 5
1200 1 3 0,747 0,555 0,240 4
1200 2 3 0,641 0,549 0,249 3
1200 3 3 0,849 0,705 0,489 3
1200 1 3 0,817 0,762 0,440 3
1200 0 5 0,886 0,810 0,575 6
1200 1 5 0,729 0,320 0,164 4
1200 2 5 0,827 0,780 0,537 3
1200 3 5 0,671 0,616 0,266 3
1200 1 5 0,658 0,620 0,254 3
1200 0 7 0,884 0,776 0,464 3
1200 1 7 0,839 0,781 0,439 6
1200 2 7 0,890 0,839 0,671 6
1200 3 7 0,888 0,806 0,538 4
1200 1 7 0,726 0,603 0,309 5
3600 0 3 0,873 0,651 0,000 6
3600 1 3 0,640 0,631 0,223 3
3600 2 3 0,661 0,573 0,267 3
3600 3 3 0,839 0,778 0,524 3
3600 1 3 0,817 0,762 0,440 3
3600 0 5 0,863 0,762 0,510 4
3600 1 5 0,779 0,448 0,229 6
3600 2 5 0,829 0,777 0,537 3
3600 3 5 0,671 0,616 0,266 3
3600 4 5 0,672 0,597 0,237 3
3600 0 7 0,885 0,777 0,468 3
3600 1 7 0,849 0,804 0,542 6
3600 2 7 0,687 0,718 0,328 3
3600 3 7 0,870 0,780 0,481 4
3600 1 7 0,726 0,600 0,306 5
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Tabla 12: Resultados Ionosphere

Tiempo Fold Semilla AUC FSC CK Features

1200 0 3 0,889 0,913 0,676 5
1200 1 3 0,844 0,857 0,545 6
1200 2 3 0,749 0,851 0,496 6
1200 1 3 0,552 0,804 0,187 4
1200 0 5 0,048 0,951 0,818 6
1200 3 5 0,823 0,887 0,638 6
1200 0 7 0,060 0,929 0,760 6
1200 2 7 0,805 0,808 0,324 4
1200 3 7 0,796 0,667 0,000 3
3600 0 3 0,889 0,913 0,676 5
3600 1 3 0,844 0,857 0,545 6
3600 2 3 0,749 0,851 0,496 6
3600 3 3 0,805 0,893 0,601 6
3600 4 3 0,552 0,804 0,187 4
3600 0 5 0,048 0,951 0,818 6
3600 1 5 0,767 0,750 0,000 3
3600 2 5 0,808 0,835 0,420 4
3600 3 5 0,823 0,887 0,638 6
3600 1 5 0,026 0,913 0,688 6
3600 0 7 0,060 0,929 0,760 6
3600 1 7 0,675 0,852 0,248 3
3600 2 7 0,805 0,808 0,324 4
3600 3 7 0,796 0,667 0,000 3
3600 1 7 0,724 0,911 0,585 5
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Tabla 13: Resultados WBC

Tiempo Fold Semilla AUC FSC CK Features

1200 0 3 0,074 0,838 0,673 4
1200 1 3 0,083 0,537 0,397 5
1200 2 3 0,087 0,781 0,700 5
1200 3 3 1,000 0,947 00930 4
1200 1 3 0,092 0,870 0,838 6
1200 0 5 0,048 0,137 0,059 4
1200 1 5 0,842 0,000 0,000 3
1200 2 5 0,076 0,800 0,724 5
1200 3 5 0,088 0,750 0,688 3
1200 1 5 0,084 0,941 0,925 5
1200 0 7 0,056 0,547 0,312 4
1200 1 7 0,092 0,936 0,891 6
1200 2 7 0,081 0,946 0,920 9
1200 3 7 0,092 0,966 0,954 5
1200 1 7 0078 0,471 0,409 3
3600 0 3 0,074 0,838 0,673 4
3600 1 3 0,083 0,537 0,397 5
3600 2 3 0,087 0,781 0,700 5
3600 3 3 1,000 0,947 0930 4
3600 0 5 0,048 0,137 0,059 4
3600 1 5 0,842 0,000 0,000 3
3600 2 5 0,076 0,800 0,724 5
3600 3 5 0,088 0,750 0,688 3
3600 1 5 0,084 0,941 0,925 5
3600 0 7 0,056 0,547 0,312 4
3600 1 7 0,092 0,936 0,891 6
3600 2 7 0,081 0,946 0,920 9
3600 3 7 0,092 0,966 0,954 5
3600 1 7 0,078 0,471 0,409 3
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Anexo B. Cdédigos

Los cédigos desarrollados en la presente memoria se encuentran disponibles en el siguiente enlace de

GitHub donde ademds se incluyen las instancias utilizadas.
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https://github.com/maffijoule/Memoria-de-titulo
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Resumen

La seleccién de features es una area importante en el aprendizaje supervisado, especialmente al manejar
grandes volumenes de datos con muchas features. Support Vector Machines (SVM) ha demostrado
ser un modelo sencillo y eficiente para trabajar en la seleccién de features gracias al uso regresores
especificos para cada feature, los cuales son anulados si no son relevantes. Por ello, esta memoria
de titulo propone una metaheuristica multiobjetivo para mejorar la seleccién de features aplicando
SVM. La metaheuristica multiobjetivo se basa en el NSGA-II y busca optimizar tanto el rendimiento
predictivo como la eficiencia computacional del modelo.

El enfoque propuesto es evaluado en diversos conjuntos de datos, considerando métricas de clasificacion
y tiempo de ejecucién. Los resultados muestran que la metaheuristica presentada no solo reduce la
dimensionalidad del problema sino que también mantiene o mejora la calidad de las predicciones.
Este trabajo contribuye al campo de la inteligencia artificial y la investigacién de operaciones al
demostrar que el uso de metaheuristicas pueden ser efectivas en la mejora de algoritmos de aprendizaje

supervisado como SVM.
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