PONTIFICTIA UNIVERSIDAD CATOLICA DE VALPARAISO
FACULTAD DE INGENIERIA
ESCUELA DE INGENIERIA INFORMATICA

SELECCION DE VARIABLES DE ENTRADA
PARA PROCESOS AUTORREGRESIVOS,
MEDIANTE EL CALCULO DE LA
INFORMACION MUTUA USANDO LOS
K-VECINOS MAS CERCANOS

FRANCISCO JAVIER PACHECO MELO
JAVIER LORENZO ROJAS VILCHES

INFORME DE PROYECTO
PARA OPTAR AL TITULO PROFESIONAL DE
INGENIERO DE EJECUCION INFORMATICA

OCTUBRE, 2014



Resumen

Para solucionar el problema de la selecciéon de variables de entrada a un sistema,
para un proceso autorregresivo, se busca seleccionar las variables maés relevantes y
menos redundantes, que ayuden a reducir el consumo de tiempo de biisqueda y el
exceso de ajustes en los algoritmos de aprendizaje.

Este proyecto de titulo evalaa el rendimiento del algoritmo de los k-vecinos méas
cercanos (KNN), utilizando para su calculo la Informacion Mutua (IM), para selec-
cionar las caracteristicas de un conjunto de variables. Este algoritmo se implement6
como un software de estudio, el cual tiene distintas opciones configurables para el
analisis del rendimiento bajo distintas condiciones.

El algoritmo, con la configuracion éptima determinada en este proyecto, tiene
un rendimiento promedio de 83,19 % con una desviacion estdndar de 8,46 %. Con
estos datos, se puede determinar que este algoritmo no es suficientemente confiable
para ser utilizado en el proceso de selecciéon de variables.

Palabras Clave: Informacion Mutua - KNN - Redundancia - Relevancia - Cor-
relacién.

Abstract

In order to solve the input feature selection problem into a system, to a au-
toregressive process, seek the most relevant and less redundant features is wanted,
helping to reduce the searching time consumption and the setting excess in the
learning algorithms.

This degree work evaluates the performance of the k-nearest neighbours algo-
rithm, using Mutual Information to calculate it, in order to select the features of an
input data set. This algorithm is developed as a study software, wich has different
settable options to analize the performance under certain conditions.

The algorithm, with the optimal configuration defined on this work, has a av-
erage performance of 83.19 % with a standard deviation of 8.46 %. With this infor-
mation, can be determinate that the algorithm is not sufficiently reliable to be used
in the feature selection process.

Keywords: Mutual Information - KNN - Redundancy - Relevance - Linear
Correlation.
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1. Introducciéon

En el mundo de hoy, donde casi todo puede ser medido y analizado,
surgen una serie de dificultades. Para analizar los més variados fenémenos
de la vida cotidiana, se deben tomar en cuenta todos los factores o variables
que los afectan y, de los cuales, siempre es necesario identificar las que son
mas relevantes para el caso en cuestién.

Ejemplos de fendmenos a analizar hay muchos: las variaciones de la bolsa,
las condiciones del oleaje, el rendimiento de un aparato electrénico, la cosecha
de alguna fruta o vegetal, el rendimiento de un equipo de futbol, entre un
sin nimero de casos los cuales podriamos estudiar.

Para cada uno de los ejemplos mencionados hay ain mas variables que in-
fluyen en sus comportamientos. Tomando el ejemplo de la cosecha de sandias,
algunas de las variables que podria afectar son: la estacion del ano, la calidad
de la tierra, los niveles de agua utilizados para regar, el calor, etc. Teniendo
n variables identificadas, el siguiente paso seria ver cudles de estas variables
son las mas importantes a la hora del analisis del fenémeno, para asi, poner
un mayor énfasis en éstas y mejorar ese anélisis.

Dentro del campo de andlisis de datos y més especificamente de las medi-
das de independencia de las variables aleatorias, se suele utilizar el coeficiente
de correlacion lineal, el cual muchas veces es 1itil para resolver ciertos analisis,
pero esta medida es inadecuada e ineficiente ante la presencia de relaciones
no lineales. También cabe destacar que el coeficiente de correlacion lineal ha
sido disenado para trabajar con datos univariados, presentando problemas
al introducir datos multivariados.

Por lo anterior, se hace necesario contar con un modelo mas general que
permita detectar relaciones no-lineales y esté disenado para trabajar tanto
con datos univariados como con datos multivariados. Una medida que cumple
con estos requisitos es la Informacion Mutua (MI), la cual permite detectar
tanto relaciones lineales como no lineales. Esta, en contraste con el coeficiente
de correlacion lineal, es sensible a las dependencias que no se manifiestan en
la covarianza. Se utiliza como una forma de medir la relevancia de cada
clasificacién o aproximacién entre cada caracteristica y la tarea objetivo.

La Informacion Mutua (MI, en inglés Mutual Information) mide la in-
formacién que dos variables aleatorias comparten, cuanto el conocimiento de
una variable reduce nuestra incertidumbre sobre la otra. Solo si las dos varia-
bles aleatorias son estrictamente independientes el valor de su informacién
mutua es 0. Por el contrario, si son idénticas, entonces saber una de ellas
determina el valor de la otra.

El uso de la Informacién Mutua se hace presente en diversos campos y



areas de investigacion, en donde la MI se combina con distintos algoritmos
para intentar captar la relacion lineal y no-lineal de las variables.

La seleccion de caracteristicas (también conocida como seleccion de va-
riables o seleccion de atributos) es el problema de seleccionar un subconjunto
del conjunto original de caracteristicas, para probar la calidad de los datos,
de acuerdo a la capacidad de discriminacion. Esta ha atraido mucha aten-
cion durante las ultimas décadas en reconocimiento de patrones y machine
learning para el modelado de clasificacion. En el reconocimiento de patrones,
por ejemplo, los conjuntos de datos que encontremos pueden ser espacios de
caracteristicas de altas dimensiones, en las cuales no todas de éstas carac-
teristicas son relevantes y algunas son redundantes. La reduccién de dimen-
siones se necesita acd no solo para probar la eficiencia del clasificador, sino
que reduciendo el costo de la adquisicién de caracteristicas en el sistema. Las
caracteristicas innecesarias aumentan el tamafio del espacio de busqueda y
pueden causar un problema de maldicién de dimensionalidad, que hace que
el consumo de tiempo y sensibilidad de los algoritmos de aprendizaje sufran
de exceso de ajuste. Asi, la seleccién de caracteristicas ha sido propuesta
para solucionar ese problema.

Ademas de los casos antes mencionados, la seleccion de caracteristicas
més relevantes y menos redundantes, en adelante (MRmR), puede ser uti-
lizada para realizar estudios en los cuales se busquen las variables mas impor-
tantes que afecten en los cambios sufridos en un caso de estudio particular.
Siendo ésta de gran utilidad para ir en ayuda de la toma de decisiones,
logrando saber hacia dénde dirigir los esfuerzos para solucionar las aristas
importantes del problema en cuestién. En esta ocasion se estudiard un mode-
lo estimando la Informaciéon Mutua utilizando el algoritmo de los k-vecinos
més cercanos, donde el objetivo fundamental es identificar un método que
permita identificar las variables de mayor relevancia y menor redundancia.

La primera etapa del proyecto presentado consta de la presentacién de
la investigacion realizada de la literatura existente, respectiva a los temas
y modelos a utilizar, la planificacién del trabajo y la forma de enfrentar
la problematica. Luego se presenta un modelo estimando la MI utilizando
los KNN, que sera utilizado dentro del algoritmo MRmR, para realizar una
implementacién computacional y evaluacién numérica usando datos reales y
artificiales, probando el rendimiento en modelos autoregresivos de distintos
ordenes. Finalmente se evaluan los resultados con complementos graficos de
comparacion.

La figura 1 representa el modelo de la funciéon que se desarrollara, donde
X1, ..., X, representa el conjunto de variables independientes de entrada y
X1, ..., Xin representan las variables independientes mas relevantes y menos
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Figura 1: Sistema Propuesto

redundantes que resultan de la selecciéon por medio del modelo propuesto.



2. Objetivos

2.1. Objetivo General

Evaluar el rendimiento del algoritmo k-vecinos maés cercanos, basado en
la Informacion Mutua, para seleccionar las variables end6genas de un modelo
autorregresivo lineal.

2.2. Objetivos Especificos

- Explicar la estructura y funcionalidad del algoritmo k vecinos.

- Implementar el algoritmo de los k vecinos para selecciéon de variables
de un modelo autorregresivo.

- Evaluar el rendimiento del algoritmo k vecinos para procesos autorre-
gresivos lineales, con y sin ruido gaussiano.



3. Conceptos Clave

3.1. Informaciéon Mutua

La informaci6on mutua es la medida de la cantidad de informacién que
una variable aleatoria contiene sobre la otra. La informacién mutua de dos
variables aleatorias se define de la siguiente manera:

MI(X,N)=3_> plz,y)*log, m W

Su interpretacion es la cantidad de informacién que ofrecen X e Y en con-
junto. El objetivo es obtener la mayor cantidad de informacién posible de
dos variables aleatorias, y esto se conseguird al maximizar la informacion
mutua.

A partir de los conceptos de entropia conjunta y condicionada, se puede
concluir que la informacién mutua es una medida de la cantidad de la re-
duccion de incertidumbre de una variable X que da el conocimiento de otra
Y. Esta medida de la informacién mutua en funcién de la entropia se puede
expresar de la siguiente manera:

IX,)Y)=HX)+H(Y)-H(X,Y) (2)

3.2. Entropia de Shannon

Se define la entropia de Shannon, H(X), de una variable aleatoria discre-
ta X, como la esperanza matematica de la variable aleatoria asociada I(X).

n

H(X) = B(I(X)) =) _p(x;) *logy s (3)
i=1

La Entropia puede ser considerada como una medida de la incertidum-
bre y de la informacién necesaria para, en cualquier proceso, poder acotar,
reducir o eliminar la incertidumbre. Resulta que el concepto de informacién
v el de entropia estan altamente relacionados entre si.

3.3. K-vecinos mas cercanos

El método de los k-vecinos més cercanos (KNN) es usado como método
de clasificacién de elementos basado en un entrenamiento mediante ejemplos
cercanos en el espacio de los elementos.
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Figura 2: Ejemplo de clasificacion usando KNN

- La fase de entrenamiento consiste en almacenar vectores.

- En la fase de clasificacién, la evaluacion del ejemplo es representada
por un vector en el espacio caracteristico.

- Se calcula la distancia entre los vectores almacenados y el nuevo vector
y se seleccionan los k ejemplos mas cercanos.

Este método supone que los vecinos méas cercanos nos dan la mejor clasi-
ficacién y esto se hace utilizando todos los elementos; el problema de dicha
suposicién es que es posible que se tengan muchas variables irrelevantes que
dominen sobre la clasificacién: dos variables relevantes perderian peso entre
otras veinte irrelevantes.

El ejemplo que se desea clasificar es el circulo verde. Para k = 3 este es
clasificado con la clase tridngulo, ya que hay solo un cuadrado y 2 tridngulos,
dentro del circulo que los contiene. Si k = 5 este es clasificado con la clase
cuadrado, ya que hay 2 tridngulos y 3 cuadrados, dentro del circulo externo.

3.4. Coeficiente de Correlacion de Pearson

El coeficiente de correlacion de Pearson, pensado para variables cuan-
titativas (escala minima de intervalo), es un indice que mide el grado de
covariacion entre distintas variables relacionadas linealmente. Esto significa
que puede haber variables fuertemente relacionadas, pero no de forma lineal,
en cuyo caso el coeficiente de Correlacion lineal pierde efectividad. En el caso
de que se esté estudiando dos variables aleatorias X e Y sobre una poblacién
estadistica; el coeficiente de correlacion de Pearson se simboliza con la letra



Dz,y, Siendo la expresion que nos permite calcularlo:

0oy _ B(X — p)(Y — 1)

Pxy =
00y OOy



4. Estado del Arte

4.1. Aplicacién de la Informacién Mutua para la Seleccién
de caracteristicas Relevantes

4.1.1. Selecciéon de Caracteristicas basado en Informacion Mutua:
Criterios de Maxima-Dependencia, Maxima-Relevancia y
Minima-Redundancia

En esta investigacién se estudia como seleccionar buenas caracteristicas,
basédndose en la maxima dependencia estadistica, criterio basado en infor-
macién mutua. Por la dificultad en implementar directamente la condicién
de méaxima dependencia, primero se deriva una forma equivalente, llamada
criterio de minima-Redundancia-Maxima-Relevancia (mRMR), para selec-
ci6én de caracteristicas incrementales de primer orden. Luego se presenta un
algoritmo de seleccién de caracteristicas de dos etapas combinando mRMR y
otros selectores de caracteristicas mas sofisticados. Esto permite seleccionar
un conjunto compacto de caracteristicas superiores a un costo muy bajo.
Se realiza una comparacién experimental extensiva del algoritmo y otros
métodos usando 3 clasificadores distintos (naive Bayes, méaquina de vectores
de soporte y andlisis discriminante lineal) y 4 conjuntos de datos diferentes
(digitos escritos a mano, arritmia, NCI lineas celulares de cancer y tejidos
de linfoma). Los resultados confirman que mRMR lleva a una prometedora
mejora en la seleccién de caracteristicas y la precisién de la clasificacion.

4.1.2. Seleccion de variables de entrada para sistemas de recur-
sos hidricos usando una versiéon modificada del algoritmo
minima-redundancia y maxima-relevancia

La seleccién de variables de entrada es un paso necesario en el modela-
do de sistemas de recursos hidricos. Descuidar este paso puede llevar a una
innecesaria complejidad del modelo y reducir la precisién del mismo. En es-
ta publicacién, se aplica el algoritmo MRMR para identificar los conjuntos
de entrada més relevantes en el modelado de un sistema de recursos hidri-
cos. Ademaés se introducen 2 versiones modificadas del algoritmo MRMR
(a-MRMR y b-MRMR), donde a y b son factores de correccién que se en-
cuentran para incrementar y disminuir como una funcién de ley de potencias,
respectivamente, con el progreso de los algoritmos de selecciéon de entrada y
el incremento del ntimero de variables de entrada seleccionadas. Se aplican
los algoritmos propuestos a 22 embalses en California para predecir emisiones
diarias basadas en un conjunto de 121 variables de entrada potenciales. Los



resultados indican que los 2 algoritmos propuestos son buenas medidas de las
entradas del modelo como se refleja en el desempenio del modelo mejorado.
Los valores de a-MRMR y b-MRMR presentan fuerte correlaciéon negativa
con el rendimiento del modelo como se muestra en los valores inferiores del
error cuadratico medio (RMSE).

4.1.3. Mejora del Algoritmo de Seleccion de Caracteristicas mas
Relevantes y Menos redundantes basado en la normalizaciéon
de la Informaciéon Mutua

La seleccién de caracteristicas es la técnica de seleccionar un subcon-
junto de caracteristicas relevantes, que contiene informacién para ayudar a
distinguir una clase de otras, de un largo nimero de caracteristicas extrai-
das de los datos de entrada. La aplicaciéon de reconocimiento de patrones
en el drea médica es obviamente de mucho potencial por ejemplo para clasi-
ficar imagenes médicas cerebrales, voz patoldgica, marcha patoldgica u otros
datos biomédicos como la frecuencia cardiaca, presion sanguinea, etc. Sin
embargo, como en otras aplicaciones de reconocimiento de patrones, uno de
los desafios mas grandes es seleccionar eficientemente un conjunto de carac-
teristica apropiadas de un largo conjunto de caracteristicas. Usando un gran
nuimero de caracteristicas no solo se reduce la exactitud de la clasificacion de-
bido al ruido y la maldicién de la dimensionalidad sino que también aumenta
la carga de calculo del sistema. Por lo tanto, como seleccionar un buen con-
junto compacto de caracteristicas se convierte en una pregunta practica. Por
ahora, varios enfoques para seleccién de caracteristicas han sido propuestos.
Esos métodos estan béasicamente fundados en 2 importantes componentes,
que son las estrategias de biisqueda y medidas de potencial de caracteristicas.
En este paper, se analizan diferentes medidas de Informacién Mutua basadas
en la bondad del modelo. Algoritmos de bisqueda estan mas alla del alcance
de este paper, por lo tanto, se utiliza una bien conocida estrategia, que se
llama Greedy Forward Selection (GFS). El resto del paper esta organizado
de esta manera. Se presenta el fondo y las limitaciones del trabajo relaciona-
do con la Informacién Mutua basada en la seleccidon de caracteristicas. Al
final de ésta seccion, se propone un método para mejorar las limitaciones
indicadas. Luego se presentan los resultados y discusiones. Y su respectiva
conclusion.



4.2. Aplcaciones de la Informacién Mutua en otras areas

4.2.1. Extensividad de la Informaciéon Mutua en la teoria Rela-
tivista

La localizacién de un estado en una regién del espacio en teorias de cam-
pos relativistas conlleva a la creacion de pares particula-antiparticula. Estos,
impiden la definicién de ciertas magnitudes para el sistema localizado, como
la entropia, que resultan divergentes. Es posible sustraer contribuciones de-
bidas a las fluctuaciones del vacio que causan estas divergencias considerando
magnitudes relacionadas; un ejemplo es la informacién mutua entre dos re-
giones.

En este trabajo se muestran los primeros célculos de entropia para con-
juntos alabeados en teorias relativistas; en concreto, se analiza la extensivi-
dad de la informacién mutua entre conjuntos no planeares, para el estado de
vacio de un campo de Dirac en 1+1 dimensiones. Se encuentra extensividad
de la informaciéon mutua en un limite geométrico particular que es relevante
para la evaporacion de Hawking de agujeros negros.

4.2.2. Salud - Epilepsia: fusién de imagenes

En este estudio se analizan distintas alternativas para el procesamiento
de imégenes, en los cuales como principal herramienta estd la Informacion
Mutua para calcular las dependencias no lineales. Existen numerosos crite-
rios que permiten este recentrado del histograma conjunto y en consecuencia
el corregistro de las imagenes. Estos criterios hacen una hipdtesis respecto
las relaciones entre las intensidades y los voxels de dos imégenes o pretenden
optimizar el .°rdenamiento"del histograma sin a priori. El criterio de los
cuadrados minimos subentiende un orden en torno a la primera diagonal.
Pero el criterio de Woods (algoritmo AIR) por ejemplo subentiende una de-
pendencia no lineal entre los valores. El criterio en boga actualmente es el
llamado de la informacion mutua: IM = H(I)+ H(J)— H(I,J). H(I) y
H(J) son las entropias de cada imagen y H(I,.J) es la entropia conjunta de
las dos imagenes. Al maximizar este criterio se "pide.¢! histograma conjunto
sin hip6tesis a priori sobre las relaciones entre ¢ y j. Se reajustan las dos
imégenes por una parte favoreciendo la buena cobertura de las imagenes ri-
cas en informacion gracias a H (I, J) y por otra parte evitando el escollo del
recubrimiento parcial gracias al término H(I) + H(J). El poder del correg-
istro por maximizacién de la informacién mutua es que, sin hacer hipdtesis
a priori sobre las relaciones entre los valores del histograma conjunto, fun-
ciona satisfactoriamente incluso en el caso de datos inter modalidades de
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Figura 3: Corregistro SPECT de neurotransmisiéon y RM por maximizacién
de la informacién mutua

naturaleza muy diferentes como algunas presentadas anteriormente dénde se
puede constatar que se obtiene un corregistro satisfactorio entre, por una
parte una RM ponderada en T1 de alta resolucién y por otra parte una im-
agen SPECT de neurotransmisién dopaminérgica en un sujeto que presenta
una fijacién estriatal muy anormal y una imagen extremadamente ruidosa.

4.2.3. Biologia - Aracne: Un algoritmo para la reconstruccion de
redes reguladoras de genes en un contexto de celulas de
mamiferos

Aracne se presenta como una buena herramienta para la identificacion
de las interacciones directas de la transcripcion en las redes celulares de
mamfiferos, un problema que ha desafiado a los algoritmos de ingenieria in-
versa. Este enfoque deberia mejorar nuestra capacidad de utilizar los datos
de microarrays para dilucidar los mecanismos funcionales que subyacen a
los procesos celulares y para identificar objetivos moleculares de compuestos
farmacolégicos en las redes celulares de mamiferos. El principal porcentaje
de error absoluto en la estimacién de la MI para densidades normales bivari-
adas, es comparado con el porcentaje de error en clasificacion de valores de la
MI relativa para muestras aleatorias pares, para las que la distribucién con
el menor valor verdadero de MI esté entre 70 % y 99 % de la distribucion con
el valor més alto. La estimacion del error de la MI (la linea azul discontinua)
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es altamente sensible a la eleccion del ancho del ntcleo Gausseano usado por
el estimador y crece rapido para las elecciones de parametros no-éptimos.
Sin embargo, debido al sesgo similar para distribuciones cercanas a valores
de MI, el error en parejas de clasificacion de MIs (linea roja continua) es mu-
cho menos sensible a la eleccion de este pardmetro. FEstos promedios fueron
producidos usando muestras de 1000 densidades normales bivariadas con un
coeficiente de correlacién aleatorio distribuido aleatoriamente.

4.2.4. Salud - Estudio de la Informacién Mutua de la Variabilidad
del Patron Respiratorio

Las técnicas tradicionales del anéalisis de datos en el dominio temporal
v en el dominio frecuencial, no son suficientes para caracterizar la comple-
ja dindmica del sistema respiratorio. En el estudio, se analiza la variabili-
dad del patrén respiratorio usando medidas de la Informacién Mutua. Estas
medidas proporcionan informacién de las autodependencias estadisticas no
lineales de la variabilidad del patrén respiratorio. Se estudiaron senales de
un grupo de 20 pacientes sometidos a maniobras de desconexién de la venti-
lacién asistida, para dos niveles de presiéon de la ventilacién soporte. De esta
manera se obtuvo senales respiratorias del volumen con diversa variabilidad.
Se analizaron las series: duracién del ciclo respiratorio, tiempo inspiratorio,
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fraccion del tiempo inspiratorio, volumen circulante y fraccion del flujo inspi-
ratorio medio. Se propuso y estudié siete indices basados en la Informacién
Mutua para caracterizar la variabilidad del patrén respiratorio. Son varias las
causas que determinan la variabilidad del patrén respiratorio y las técnicas
tradicionales de anélisis lineal de datos no son suficientes para caracterizar
la dindmica del sistema respiratorio. Asi, se hizo necesaria la utilizacion de
técnicas de la dindmica no lineal para el anilisis de este complejo sistema
fisiolégico. La metodologia propuesta en el articulo se basa en el estudio de la
informacion mutua a través de la funcion de autoinformacion mutua (AMIF,
Auto Mutual Information Function) de las series obtenidas que se mencionan
anteriormente.

4.2.5. Analisis de datos - Algoritmo KNN basado en Informacion
Mutua para Clasificacion de Patrones con Valores Perdidos

Los datos incompletos son un inconveniente comtn en los problemas de
clasificacion de la vida real. Valores perdidos en conjuntos de datos pueden
tener distintas causas, tantos como muertes de pacientes, mal funcionamien-
to de equipos, negativa de encuestados a responder ciertas preguntas, etc.
El trabajo presenta un efectivo y robusto enfoque para clasificacién con val-
ores de entrada desconocidos. En particular, se propone la presentacion de
una versiéon mejorada del algoritmo de los k-vecinos mds cercanos usando
Informacion Mutua.

4.2.6. Gobernabilidad -MISSOC- Sistema de Informaciéon Mutua
sobre protecciéon social

Puesto en marcha en 1990 por la Comisién Europea, el programa MIS-
SOC (Mutual Information System on Social Protection) se ha convertido
en una fuente de informacién privilegiada sobre la situacién de la protec-
cion social en Europa. Actualmente, participan en MISSOC los 25 Estados
miembros de la Union Europea (UE), los tres Estados del Espacio Econémi-
co Europeo, a saber, Islandia, Liechtenstein y Noruega desde el afio 2000,
asf como Suiza desde el ano 2002. El programa MISSOC se basa en una
estrecha colaboracién entre la Direccién General Empleo y asuntos sociales
de la Comisién Europea y una red de representantes de los Estados partic-
ipantes. El programa también cuenta con una Secretaria, designada por la
DG 7Empleo y asuntos sociales? de la Comisién, responsable de la coordi-
nacién de la red y la preparacién de sus publicaciones, de la organizacién de
reuniones, de la recogida de datos, de la gestion del sistema informatico y
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de la preparacién y difusion de publicaciones. El sistema MISSOC se basa
en los datos facilitados por los ministerios y las autoridades competentes
en materia de proteccién social. Publica cuadros comparativos actualizados
regularmente, que cubren todos los &mbitos de la protecciéon social, asi como
boletines informativos MISSOC que tratan temas especificos, como la pro-
teccién social de las personas con discapacidad, la asistencia sanitaria o los
sistemas de protecciéon de la vejez o los principales cambios en los sistemas
de proteccién social.

4.2.7. Gobernabilidad - Mecanismo de informacién mutua para
medidas nacionales de asilo e inmigracién

El mecanismo de informacién mutua establece intercambios de informa-
cion entre la Comision y los paises de la Union Europea (UE) acerca de los
textos nacionales en materia de asilo e inmigracién. Por medio de una red
Internet y utilizando el formulario de informe que figura en el anexo de la
Decisién, los pafses de la UE transmitirdn las medidas que se propongan
tomar o hayan tomado recientemente. Esta informacion deberd transmitirse
cuanto antes y, a mas tardar, en el momento en que se haga publica.

4.2.8. Biologia - Analisis de secuencia de proteinas utilizando mo-
tivos informacién mutua

Secuencia de la proteina motivos son, por definiciéon, breves fragmentos
conservados de aminoacidos, a menudo asociados con una funcién especifica.
Por consiguiente secuencia de la proteina derivados de multiples perfiles de
alineamientos de secuencias proporcionar una alternativa funcional descrip-
cion de los motivos que caracterizan a las familias de secuencias relacionadas.
Esos perfiles reflejan convenientemente necesidades funcionales senalando la
proximidad de secuencias conservadas en los puestos, asi como las distancias
a las que representan posiciones variables. Descubriendo la conservacion de
las caracteristicas importantes dentro de la variable de los perfiles de puestos
de espejos grupo especifico y, en particular, las caracteristicas evolutivas de
las secuencias. Se describe la herramienta, PROfile anélisis basado en la in-
formacion mutua de Informacion Mutua (PROMI), que permite el andlisis
comparativo de los usuarios clasificados secuencias de la proteina. PROMI
se ejecuta como un servicio web usando Perl y R asi como otras a disposicién
del piblico paquetes y herramientas en el lado del servidor. Por el lado del
cliente la independencia de la plataforma se logra mediante la entrega de
aplicacion general a Internet. Como una posible aplicacién de los anélisis de
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dedo de zinc C 2 H 2-tipo de proteina de dominio se introduce para ilustrar
la funcionalidad de la herramienta.

4.2.9. Ingenieria Biomédica - Maximizacién de la Informaciéon
Mutua para conseguir el registro de imagenes

Aunque la entropia conjunta se ha empleado para el registro de imagenes,
la informacién mutua es una medida mas estable, por lo que se ha general-
izado su uso para el registro intermodalidad. Incluso en el caso de imagenes
de la misma modalidad, se ha propuesto la maximizaciéon de la informacién
conjunta como mejor herramienta de registro. También se ha desarrollado
mejoras como la informacion normalizada, que resulta mas estable cuando
las regiones del paciente presentes en cada estudio no coinciden totalmente,
o métodos que incluyen otro tipo de caracterfsticas presentes en las ima-
genes, como por ejemplo los bordes. Actualmente los algoritmos de registro
basados en la maximizacién de la IM han demostrado claramente su buen
funcionamiento para el registro de imagenes PET y SPECT dentro de la
misma modalidad y con otras modalidades, incluso para estudios realizados
en animales de laboratorio, por lo que este tipo de algoritmos deberia ser la
eleccién de preferencia.
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5. Conceptos de la Informacién Mutua usando los
k-vecinos mas cercanos

La IM es una medida no-paramétrica y no-lineal de relevancia que deriva
de la teoria de la informacién. La IM entre dos variables aleatorias X e Y
(I(X,Y)), es una medida de como X depende de Y y viceversa, y se puede
definir a partir del concepto de entropia H(A) :

IM(X,)Y)=H(X)+HY)-H(X,Y)=HY)-H(Y|X) (5

donde H(Y|X) es la entropia condicionada de Y dado X, y representa la
incertidumbre que se tiene sobre Y cuando se conoce el valor de X. I(X,Y)
mide la reduccién en la incertidumbre en X cuando se conoce el valor
de Y y viceversa. Si las variables X e Y son independientes, H(X,Y) =
HX)+H(Y),y HY|X) = H(Y), laIM entre dos variables independientes
es cero. Cuanto mayor sea la medida de IM entre dos variables, mayor sera
la dependencia existente entre ambas.

Aunque la definicién realizada parece sencilla, no siempre resulta asi.
Normalmente, se cuenta con conjuntos de N mediciones de dos variables, z; =
(xi,yi), i =1,...,N, con densidad u = (z,y). De esta manera, x e y pueden
ser escalares o elementos de un espacio de mayores dimensiones. En lo que
viene, se debe asumir que la densidad es una funcién fluida adecuada, aunque
también podria permitir densidades més singulares. Todo lo se necesita es
que las integrales que se definen a continuacién existan en algin sentido. En
particular, no se debe asumir que las densidades son estrictamente positivas.
Las densidades marginales de X e Y son pz(x) = [dyp(z,y) vy puy(y) =
[ éx(x,y). La Informacion Mutua es definida como:

[(X.Y) // (z,y log,u:ry)éwéy (6)
(@) 1y (y)
El més sencillo y generalizado avance para estimar la Informacién Mutua
mas precisamente, consiste en particionar los soportes de X e Y en 7bins? de
tamanio finito, y aproximando la ecuacion [6] por la suma finita

p(i; j) .
— (7)
P (i)py(5)

Mientras algunos estimadores tienen mejores resultados que los esti-
madores usando tamanos de contenedores especificos, siguen teniendo er-
rores sistematicos que resultan por un lado aproximando I(X,Y") por medio
de Ipinned(X,Y), vy por otro lado aproximando probabilidades por medio

I(Xa Y) = Ibinned(Xv Y) = aijp(i7j) IOg
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de (algoritmos de) frecuencia de radios. Lo siguiente puede ser presumible-
mente minimizado usando correcciones para finitos n, (7). Estas correcciones
son de la forma de series asintoticas que divergen para un finito N, pero
cuyos primeros 2 términos mejoran la estimacién en casos tipicos. En esta
investigacién no seguiremos estas lineas, sino que estimaremos la Informacién
Mutua usando los k-vecinos més cercanos.

Existe una extensa literatura de tales estimadores para la entropia de
Shannon simple

H(X) = [ dap(w)log n(a) ®)

pero segin lo estudiado estos métodos nunca han sido utilizados para
estimar MI. En muchos casos se asume que x es unidimensional.

Asumiendo algunas métricas que se dan en el espacio abarcado por X,
Yy Z = (X,Y). Podemos asi ordenar, para cada punto z; = (z;,¥;) , sus
vecinos por distancia 0; ; =|| z; — 25 ||: 6;.j1 < 0ij2 < 95 43.... Ordenamientos
similares pueden realizarse en el subespacio X e Y. La idea basica es esti-
mar la entropia desde las distancias promedio a los k-vecinos méas cercanos,
promediados sobre x;.

Se presentan a continuaciéon dos algoritmos ligeramente distintos, ambos
teniendo como base la idea principal. Para términos practicos de la inves-
tigacion actual se utilizara el primero (ecuacién 11). Ambos usan para el
espacio Z = (X,Y) la norma méxima,

| 2= 2" |=maz{|z =" ||y =y I} ©)

Mientras cualquier norma puede ser usada para || z—2' || y || y—v" || (no
tienen por qué ser iguales, ya que estos espacios pueden ser completamente
diferentes). Se denotara ? la distancia de z; con su vecino més cercano, y
por EIT(Z) y # las distancias entre los mismos puntos proyectados en el sube-
spacio de X eY'. por tanto, €(i) se denotard como €(i) = max{e,(7), ey(i)}.

En este primer algoritmo, contamos el namero n,(i) de puntos x; cuya
distancia de x; es estrictamente menor que @, y de la misma forma para y
en lugar de z. Esto es ilustrado en la figura 5a. Cabe destacar que (i) es una
variable aleatoria, y por lo tanto también n, (i) y n, (i) fluctdan. Denotamos
por (...) promedios tanto sobre las i € [1,.., N] y sobre todas las realizaciones

de las muestras aleatorias,

(.y=N"1 ZE[...(@‘)] (10)



: (1)

Figura 5: Ejemplos con férmulas propuestas

El estimador para la Informaciéon Mutua es entonces,

IV(X,Y) = (k) = ((ng + 1) + ¢ (ny + 1)) + ¥ (N) (11)

Alternativamente, en el segundo algoritmo, reemplazamos n, (i) y n, (i) por

el namero de puntos con || z; — z; ||< # vy llyi—y;[|I< eyz(i) (figura 5b y
c)

El estimador para Informaciéon mutua es entonces,

ID(X,¥) = 0k) — 7 — W)+ 0(m)) +0(N)  (12)

Existen maés derivaciones de la ecuacién 11 y 12 que son analizadas
en la publicaciéon en la cual se basa esta investigacion. Allf también se dan
férmulas para redundancias generalizadas en dimensiones maés altas,

I(X1, X2, ..., Xpn) = H(X1)+H(X2)+..+ H(Xn)—H(X1, X2, .., X)) (13)

En general, ambas formulas dan resultados muy similares. Para un mismo
k, la ecuacion 11 da un poco menos de errores estadisticos (porque n.(i) y
ny (i) tienden a ser mas grandes y tienen un menor fluctuacion relativa), pero
tiene més errores sisteméaticos. El ultimo sélo es fuerte si estamos interesados
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en dimensiones muy grandes donde €(7) tiende a ser mucho més grande que
el marginal €,;(7). En ese caso, el segundo algoritmo parece ser el optimo.
De todas maneras, ambos pueden ser usados igualmente bien.
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6. Conceptos de maxima dependencia, maxima rel-
evancia y minima redundancia

Teéricamente, la informacién mutua entre varias variables aleatorias es
equivalente a medir su dependencia; asi, determinar el conjunto de variables
de entrada con la mayor informacién mutua es un problema de maximizacién
de la dependencia. Este proceso puede ser implementado usando el algoritmo
de la maxima dependencia. Este algoritmo calcula la dependencia como la
informacién mutua entre un conjunto de variables de entrada (S,,) y la
variable de salida Y con el método forward, hasta que la adicién de cualquier
nueva variable se vuelve despreciable:

maximizel (Sz,Y), I(X;,i=1,...,m;Y) (14)

Esto es cuando ninguna variable de entrada adicional darid una mejora
en informacion mutua (I) que sea mayor que un valor de umbral establecido
e, el algoritmo se detiende. Secuencialmente, el algoritmo encuentra la mejor
variable de entrada individual més importante, luego la segunda, tercera,
etc., las variables mas importantes hasta que la reduccién de la incertidumbre
de la variable de entrada Y se vuelva menor que e. Este algoritmo no es
computacionalmente confiable cuando se trata de calcular distibuciones de
densidad de probabilidad conjunta de altas dimensiones.

Para reparar esta limitante, una aproximaciéon del algoritmo de méxima
dependencia usado comunmente, es el algoritmo de méaxima relevancia (D)
-también llamado informacion mutua promedio (AMI)- que se presenta en la
ecuacién 15. El algoritmo de maxima relevancia trabaja de una manera sim-
ilar al algoritmo de maxima dependencia. Para cualquier caso, se asume que
las variables de entrada X; € S,,,,7 = 1, ...,m son independientes -a menudo
una suposicién violada cuando la autocorrelacién temporal y las variantes
espaciales de las variables de entrada hidrolégicas son consideradas en el pro-
ceso de seleccion. Este algoritmo no cuenta para cualquier redundancia entre
las variables de entrada, por eso, carece de poder discriminar para evitar
seleccionar variables de entrada redundantes:

1
mazimizeD(Sp,Y),D=— > I(X,Y) (15)

m

X’iES'm

Para superar las deficiencias de no contemplar la redundancia, Ding y
Peng presentan el algoritmo de minima redundancia (R) que trata de encon-
trar los conjuntos de variables de entrada mas mutuamente excluyentes. El
algoritmo de minima redundancia (R) por si solo es un pobre estimador de

20



informacién mutua porque un conjunto de variables de entrada mutuamente
excluyente puede muy bien tener ninguna dependencia con la variable de
salida Y:

1
mazimize R(Sm), R = — Z (X35 X5) (16)
M XX E5m

6.1. Minima redundancia, maxima relevancia (MRMR)

Un enfoque mas efectivo es combinar los algoritmos de maxima relevan-
cia y minima redundancia. Peng, propuso la idea de combinar los algorit-
mo de maxima relevancia y minima redundancia en un solo problema de
maximizacién. Donde D y R estdn definidas en las ecuaciones 15y 16 re-
spectivamente y ® es una aproximacion del valor real de informaciéon mutua
I

max®(D,R),® =D — R (17)

Al método combinado se le denominé algoritmo de minima redundan-
cia y maxima relevancia (MRMR). En el estudio analizado se demuestra que
funciona eficientemente, incluso para conjuntos de entrada relativamente lar-
gos y proporciona una prueba analitica que a un modelo de primer orden
de MRMR colapsa en un problema de dependencia méxima. Sin embargo, el
método es una aproximacion, intuitivamente deberia dar un mejor algoritmo
de seleccién que otros algoritmos de minima redundancia y maxima relevan-
cia por si solos. La méxima relevancia lleva el proceso de seleccién en favor
de los conjuntos de variables més relevantes sin atencién a la redundancia,
mientras que la redundancia minima favorece a las variables de entrada que
son irrelevantes el uno al otro sin ningtn tipo de atencién a cuan importante
son para la variable de salida. Es por esto ultimo la potencialidad que se
obtiene al mezclar ambos algoritmos.

6.2. Modificacién de la minima redundancia y maxima rele-
vancia

Matemaéticamente, la informaciéon mutua I, entre las variables X e Y es
igual a la suma de las entropias marginales de cada variable, H(X)+ H(Y),
menos su entropia conjunta, H(X,Y'). Por lo tanto, el término entropia con-
junta es representado por la unién de los dos circulos de Venn. Asi mismo, la
informacion mutua entre un conjunto de dos variables aleatorias (X1, Xo) y
una tercera variable aleatoria (Y') puede ser calculada basada en la ecuacion
19, que incluye el término de entropia conjunta de 3 dimensiones:
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Figura 6: Definicién de informacién mutua en el contexto de los diagramas
de Venn

I[(X1,Y)=H(X)+ H(Y) - H(X,Y) (18)

I(Xl,XQ;Y):H(Y>+H(X1,X2)—H(X1,X2,Y) (19)

Se debe notar que el calculo de R basado en la ecuacion 15 (incluyendo
autoentropias). Para dejarlo mas claro, se supone que D (15) y R (16) son
cantidades totales en vez de cantidades promediadas.

Dado que la informaciéon mutua es una meétrica simétrica (I(X;; X;) =
I(X;; X)), también se excluyen término simétricos (i >= j) cuando se calcu-
la R. Acé se define R como se indica en la ec 20. El término de redundancia
(R) en la ec. 15 y 16 es normalizada por el namero posible de combina-
ciones posibles. Por lo tanto, para considerar la autoentropia omitida (i = j)
y términos simétricos (i <= j), el término denominador (m?) se vuelve
2(m? —m). Esta es la diferencia entre la definicion de M RmR utilizada en
la investigacion Hejazi-Cai y la definicién presentada por Peng.

1
minimizeR(Sy,), R = ———— I(X;; X)) (20)
2(m? —m) Xq_,ij_;Sm J

R =1(X1;X2) + I[(Xo; X1) + I(X1; X1) + I(X0; Xo); R=1(X1; X2) (21)
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Nuamero de escenario | Informaciéon Mutua

I(X;Y), parai=1,....4

1 I(X1;Y)=AB

3 I(X1, X0, X3;Y) =

AB + AC + AD + ABC

+ABD + ACD + ABCD

4 I(X1, X0, X3, X4;Y) =

AB + AC + AD + AE

+ABC + ABD + ABE + ACD+

ACE + ADE + ABCD + ACDE + ABCDE

Tabla 1: Resumen de las areas de Venn correspondientes a las medidas de
informacién mutua (I) para los escenarios con 1,2,3 y 4 variables de entrada.

Término | ec. 16 ec. 20

D AB + AC +2ABC AB + AX +2ABC

R B+C+ AB+ AC +4BC +4ABC | BC + ABC

d —(B+C+4BC +2ABC) AB + AC + ABC + BC
I AB+ AC + ABC AB+ AC + ABC

Tabla 2: Resumen de las areas de Venn correspondientes a las medidas de
informacién mutua (I), maxima relevancia (D), minima redundancia (R)
y mRMR (®) para los 3 escenarios de variables aleatorias; D, R y ® son
calculados sin normalizar las cantidades D y R.
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7. Relazacion del Software MI-KNN Selector

El Software que nace de la investigacién realizada lo hemos llamado MI-
KNN Selector, debido a que el nucleo del calculo del algoritmo de la presente
investifacion estd basado en este algoritmo estudiado.

Luego de haber analizado y elaborado la mixtura de los algoritmos de
MI-KNN y MRmR se lo llevé a su implementacién en un software, cédigo que
estéd elaborado en MATLAB. En él se ha desarrollado una interfaz de usuario
con distintas alternativas, con las cuales el investigador o usuario pueda de
una manera sencilla evaluar el rendimiento del algoritmo para la seleccién de
variables relevantes y también poder evaluar datos de algin fenémeno que
se quiera estudiar.

7.1. Estructura y funcionalidades del Software MI-KNN Se-
lector

Seguiendo el caso de uso general presentado, a continuacién se presen-
ta cada uno de los m,odulos y se detalla cudles son las funcionalidades
disponibles para cada uno de los seis.

7.1.1. Cargar Archivo Unitario

Aligual que en el software de Peng, se tiene la funcionalidad de cargar un
archivo excel con extensiéon xls, en este caso, y como alternativa, se tiene la
opcién de cargar un archivo con una sola variable, vale decir, en este archivo
ir4d almacenada la data de una tinica variable, a lo largo de un periodo de
tiempo. En la interfaz se solicita el desfase que se le aplicard a la variable,
mas una variable k que definiré el nimero de vecinos con el cual se calculara
la Informaciéon Mutua.

El software obtiene los datos y el archivo ingresado para posteriormente
mostrar las graficas resultantes. En el siguiente capitulo se realizaran pruebas
y se mostraran graficas de resultado.

7.1.2. Cargar Archivo Multivariado

Como segunda alternativa para calcular las variables mas relevantes den-
tro de MI-KNN Selector, se ha desarrollado la opcién de cargar un archivo
excel con variados set de datos pertenecientes a S nimero de variables. Para
este caso se solicitan sélo 2 datos de entrada: archivo xls v k.

Como requerimiento para el usuario se pide que la variable dependiente
se ubique en la Gltima columna del archivo.
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7.1.3. Ingresar Ecuaciones

Para el estudio y analisis investigativo se ha implementado la opcién de
ingresar ecuaciones autorregresivas.

Un proceso autorregresivo de orden p, AR(p), es un proceso estocastico
que sigue el modelo

Yi=c+nVia+..+0Y p+a (22)

Donde c,¢1 y ¢, € R son constantes; a; es un ruido blanco con varianza
o2

En las siguientes 4 interfaces se implementan las funciones Autorregresiva
Lineal (AR), Autorregresiva no Lineal (NAR), Autorregresiva Lineal con
variables exdgenas (ARX) y Autorregresiva no Lineal con variables exdgenas
(NARX), Permitiendo al usuario ingresar p, que determinara el orden de la
funcién autorregresiva, mas los factores y un ruido opcional.

Con estas opciones el usuario podra evaluar y sacar conclusiones respecto
a distintos comportamientos segiin los datos que se ingresen: las variaciones
de los resultados segin el ruido que sea ingresado, la alteraciéon de los factores,
entre otros.

7.1.4. Ingresar Ecuacion Autorregresiva Lineal (AR)

La primera alternativa de ecuacién para ingresar es la Autorregresiva
Lineal, de la forma

n
y(t) =Y aiy(n —i) +n(t) (23)

i=1
En esta interfaz se solicita al usuario un nimero n que definira el orden
de la funcién que se ingresard para posteriormente otorgar los factores a; de
la variable autorregresiva para el calculo. Adicionalmente se puede ingresar
un ruido n(t) que afectard el célculo del algoritmo. Finalmente, se solicita
un valor k, el cual determinara el niimero de vecinos que se utilizara para el

célculo de TM.

7.1.5. Ingresar Ecuacién Autorregresiva Lineal con variables exo6-
genas

Como segunda opcién se encuentra la evaluaciéon de una ecuacién Autor-
regresiva Lineal con variable exdgena, cuyo modelo es

y(0) =3 ay(n— i)+ > bl — i)+ n(t) (24)

i=1 i=1
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El usuario debe ingresar un valor n, el cual define el nimero de datos que
se ingresardn, para posteriormente ingresar los factores a; y b; correspondi-
entes. Al igual que todas las opciones de ecuacién Autorregresivas se debe
ingresar un ruido n(t) y k.

7.1.6. Ingresar Ecuacion Autorregresiva no Lineal (NAR)

Como variante, muchos de los fenémenos que ocurren a diario son del
tipo no lineal, por lo que dar soporte y evaluar el rendimiento de éste es
escencial. Es por esto que se utiliza IM para el calculo de MRmR, ya que
ella calcula las relaciones lineales y no lineales entre las variables.

El modelo para este caso es:

n n K
y(t) = Z ary(n — i) + Z Z agiy(n —i)y(n — j) + n(t) (25)
i=1 i=1j=1
En esta ocasion ademas de n y los factores asociados, se deben ingresar
los factores ag;; de la matriz para calcular la parte no lineal del modelo. De
igual manera, como en las otras funcionalidades, se deben ingresar k y el
ruido n(t).

7.1.7. Ingresar Ecuacién Autorregresiva no Lineal con variables
exbdgenas (NARX)

La ecuacién Autorregresiva no lineal con variable exdgena es similar al
caso anterior, pero, esta vez, como su nombre lo indica, ademés de la vari-
able enddgena se incorpora una variable independiente. El modelo para este
proceso es

y(t) = ec.25 4+ i biip(n — i) + i i: baijp(n —i)pu(n — j) (26)
i=1 i=1j=1

En esta ultima opcion, al igual que en NAR, se deben ingresar, ademés

de los factores ai y as;j, los factores by y bo;; para el cdlculo de la parte no
lineal. Una vez més se debe ingresar el valor k y el ruido n(t).
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8. Casos de Estudio

8.1. Evaluacién y prueba de carga de archivo

En la primera prueba se evaluara la funcién por ingreso de archivos Ex-
cel, con datos generados a partir de 5 funciones autorregresivas lineales de
distinto orden, las 2 ultimas con cambio de fase. A todas se les aplica un des-
fase detallado en una tabla y utilizando con un k = 3, por tanto se utilizardn
los 3 vecinos mas cercanos para el cilculo de la Informacién Mutua.

Los modelos calculados son:

(1) ARIL
X; = 0,9% X;_1 + 0,866 % ¢
(2) AR4
X, =06%X1— 04X, 4+e
(3) AR9

X;=03%xX; 1 —0,6%xX; 4 —05%X; g+ ¢
(4) TAR1 - umbral autorregresivo de orden 1

X, — —09%x Xy 3+0,1%x¢e 51X <=0
P 04% X, 3+01%e  siXi_g >0

(5) TAR2 - umbral autorregresivo de orden 2

X, — —0,5 * Xt_ﬁ + 0,5 * Xt—lO + 0,1 * €t SiXt_ﬁ <=0
b 0,8 Xy_10+ 0,1 x & siXi_g >0

Para este caso se han tomado desfases aleatorios mayores al orden de
cada uno de los modelos. En la tabla 3 se puede observar que en el caso
de los modelos (1), (2), (4) y (5) los resultados presentan niveles altos de
efectividad, especialmente para los modelos (2) y (4), en los que la efectividad
del algoritmo es de un 100 %. No obstante, el calculo general de efectividad
es de 83 %.

8.2. Evaluacién y prueba de Ingreso de funcién AR Lineal

Para evaluar el rendimiento de este modulo se utilizaran los modelos AR
(1), AR (4) y AR (9). La configuracion de las pruebas y los resultados se
encuentran detallados en la tabla 4. Cada fila de resultados corresponde al
promedio de pruebas realizadas con 6 ondas de ruido aleatorias manteniendo
la misma intensidad.
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VP | VN | FP | FN | Desfase | Efectividad
Modelo (1) 1 3 1 0 5 80 %
Modelo (2) | 2| 3| 0] 0 5 100 %
Modelo (3) 2 3] 3 1 9 56 %
Modelo (4) | 2| 5] 0] 0 7 100%
Modelo (5) 2 7 1 0 10 90 %
Totales 9| 21 5 1 36 83 %

Tabla 3: Resultados del calculo de variables ingresadas por excel
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Figura 7: Modelo 1 con -100 dB de ruido
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Figura 8: Modelo 1 con -1dB de ruido
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y(t) = 0.3y (1) 06 y(-4) 059 + ruido™100dB
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Figura 11: Modelo 3 con -100dB de ruido
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Figura 12: Modelo 3 con -5dB de ruido
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M|[D T U dB K| VP VN FP FN E
1[5 70 60 100 2| 1T 4 0 0 |100%
15 70 60 10 2| 1 38 02 0 | 9%
1|5 70 60 10 5| 1 4 0 0 |100%
15 7 60 5 5| 1 4 0 0 |100%
15 70 60 2 5| 1 4 0 0 |100%
15 7 6 1 5| 1 4 0 0 |100%
2 14 70 60 100 2] 2 2 0 0 |100%
2 /8 70 60 100 2| 2 6 0 0 |100%
214 7 60 20 2| 2 2 0 0 |100%
2 /8 70 60 20 2| 2 6 0 0 |100%
218 70 60 20 5| 1 6 0 1 | 88%
2 /8 70 7 2 5| 2 6 0 1 | 100%
218 7 7 5 5|16 58 02 04| 93%
2 14 7 6 10 2/ 0 2 0 2 | 5%
2 14 7 60 10 5| 1 2 0 1 | 5%
218 7 7 10 5| 1 6 0 1 | 8%
2 |8 7 7 10 5|18 58 014 014 96%
214 7 7 10 5[14 2 0 06| 8%
214 7 60 5 201 2 0 19| 53%
214 7 60 5 5| 1 2 0 1| 5%
2 14 70 7 5 5| 1 2 0 1 | 5%
218 7 60 5 2017 58 05 15| 5%
2 /8 70 60 5 5| 1 6 0 1 | 88%
218 7 7 5 5|08 55 05 1,13| 80%
319 100 60 100 2| 1 6 0 2 | 8%
319 100 60 100 5| 2 4 2 1 | 67%
319 10 7 100 2| 0 6 0 3 | 67%
3 19 100 70 100 5| 1 6 0 2 | 8%
319 100 60 20 2[033 6 0 267 0%
319 100 60 20 51,8 417 183 1,17| 67%
319 10 70 20 2| 0 6 0 3 | 67%
319 100 70 20 5| 1 6 0 2 | 8%
319 10 60 10 2| 0 6 0 3 | 67%
319 100 60 10 5| 15 48 1,17 15| 70%
319 100 70 10 2|0 6 0 3 | 67%
319 100 70 10 5|05 6 0 25| 72%
319 100 6 5 2|0 6 0 3 | 67%
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379 100 60 5 51,33 533 067 167 74%
3/9 100 70 5 2| 0 6 0 3 |67%
3/9 100 70 5 5|05 6 0 25 | 72%
3/18 100 60 100 2| 0 15 1 2 |8%
3/18 100 60 100 5| 2 13 2 1 |8%
3/18 100 70 100 2| 0 15 0 3 |8%
318 100 70 100 5| 1 4 1 2 |83%
3018 100 60 20 2| 0 14 15 25 |78%
3/18 100 60 20 5| 2 13 2 1 |83%
3/18 100 70 20 2| 0 15 0 3 |8%
3118 100 70 20 5| 1 4 1 2 |83%
318 100 60 10 2| 0 15 0,33 267 |83%
318 100 60 10 5167 13 2 133|81%
3/18 100 70 10 2| 0 15 0 3 |8%
3018 100 70 10 51,17 1417 083 183 |8%
3118 100 60 5 2| 0 15 017 283 |83%
3/18 100 60 5 5| 15 1383 1,17 15 | 8%
3/18 100 70 5 2] 0 15 0 3 |83%
3118 100 70 5 5| 05 1367 05 233 |84%

Tabla 4: Resultados del célculo de variables ingresadas por medio de ecua-
clones autorregresivas.
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9. Conslusiones

En este trabajo de titulo se ha evaluado el rendimiento de la IM utilizan-
do el algoritmo de los k-vecinos mas cercanos, cuyos resultados son sometidos
a un proceso de maximizacién de la relevancia y minimizacién de la redun-
dancia. Para realizar esta evaluacién fue necesario implementar dos procesos:
un proceso para generar variables de entrada y un proceso para seleccionar
variables. Ambos procesos fueron desarrollados de manera independiente, de
forma tal que no existiera relacién alguna que pudiera afectar los resultados.

En primera instancia se evalud la funcion por ingreso de archivos Excel,
con datos generados a partir de 5 funciones autorregresivas lineales de distin-
to orden, de los cuales 2 presentan cambios de fase. Los resultados presentan
niveles altos de efectividad, especialmente para los modelos AR4 (2) y TAR1
(4), en los que la efectividad del algoritmo es de un 100 %, Sin embargo, el
promedio general es de un 83 %.

El modelo que baja la efectividad, para estas pruebas, es el modelo AR9
(3). Este resultado se da ya que los tiempos t-9 y t-4, son més determinantes
que el tiempo t-1, por lo cual, este se ve relegado a un lugar secundario para
el algoritmo, ya que los tiempos derivados de t-1 son més determinantes que
este mismo. Es por eso que la efectividad se ve relegada a un 56 %.

En la evaluacion mediante ingreso de funciones se utilizaron las funciones
AR1 (1), AR4 (2) y AR9 (3). En el primer modelo el rendimiento es bastante
parejo y cercano al 100 %; al modificar el desfase, umbral, ruido y el k. Existe
una baja particularmente cuando se aplica un ruido de -10 db y un k=2. Este
vuelve a ser 100 % efectivo al mantener el ruido pero aumentando el k a 5.

Para el segundo modelo, de orden 4, el rendimiento sin ruido alcanza un
rendimiento muy alto, que comienza a bajar al ir aplicando ruidos de mayor
magnitud. Sin embargo, al igual que con el primer modelo, al aumentar el
valor de k de 2 a 5 y manteniendo el ruido en -10 y -5 db, se nota una clara
mejora en el rendimiento. Al mover el umbral de un 60 a un 70 % también
se ven variaciones en el rendimiento, que varian positivamente cuando se
trabaja con un k=5 y que varfa negativamente en menor magnitud con un
k=2.

Para el tercer modelo AR9 (3), de orden 9, las tendencias son similares a
los modelos anteriores, aunque la diferencia de rendimiento no es tan marcada
al aplicar mayores niveles de ruido, debido a que el ruido no distorsiona
mayormente la forma de la curva. Si se repite de los modelos anteriores, la
mejora al aumentar el valor de k a 5. Al aumentar el desfase al doble, 18, el
rendimiento sube considerablemente y se mantiene a lo largo de las pruebas,
en las que varian: el ruido, umbral y k. Esto se debe principalmente a que el
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algoritmo identifica los verdaderos negativos, pero respecto a los verdaderos
positivos, donde deberia seleccionar 3 de 18 el porcentaje no es muy alto. A
nivel general el algoritmo presenté un 82% de rendimiento promedio y de
un 12 % de desviacion estandar.

Como tendencia general, al aumentar el desfase para cada funcion, el
rendimiento aumenta, esto marcado por la presencia y descarte de los ver-
daderos negativos, para la cual el algoritmo tiene una alta tasa de identifi-
cacion. La variacion en el umbral afecta segin el niimero de k con el cual se
ejecute la prueba, ya que se identificoé que al trabajar con un k=2 y aumentar
el umbral, el rendimiento empeora; por el contrario con un k=5 se identifica
una clara mejora.

La aplicacién de ruido bajé el rendimiento en todos los modelos a medida
que se aumentaba, con excepcién del tercer modelo, en el cual, el ruido no
hace variar drésticamente la curva y es por esto que los resultados con y sin
ruido son similares.

Respecto a la variacién en k, se encontré como 6ptimo el valor 5. Se
percibe una diferencia marcada en las pruebas al trabajar con un k de 2 y
5, v a la vez que aumentar el valor también empeora los resultados. Esto se
debe a que la informacién con la cual se trabaja al usar un k=5 es mayor,
pero al aumentar este valor, esa mayor informacién puede distorcionar la
seleccién de variables bajo el umbral definido, por lo cual, el umbral y el k
estan directamente relacionados, mas, esta relaciéon no puede ser definida a
priori, sino que debe definirse por heuristica.

Teniendo en cuenta lo anterior, desde los datos obtenidos en el estudio
se puede extraer un subconjunto S que contenga todos los célculos real-
izados con k = 5. Teniendo en cuenta sélo los datos de este subconjunto,
el rendimiento del algoritmo alcanza un rendimiento de 83.49 % promedio
con una desviacion estandar de 10.08 %. Incluso, dado que la variable k se
encuentra directamente relacionada con el umbral seleccionado, es posible
definir dos subconjuntos de S, el subconjunto S; que contenga los resulta-
dos obtenidos con un umbral de 60 % y el subconjunto Ss que contenga los
resultados obtenidos con un umbral de 70 %.

Al evaluar el rendimiento sobre el subconjunto S1, el algoritmo alcanza
un rendimiento de 83,19 % promedio con una desviacion estandar de 8,46 %.
Y, al evaluar el rendimiento sobre el subconjunto S, el algoritmo alcanza
un rendimiento de 83,74 % promedio con una desviacion estandar de 11,5 %.

Si bien, el rendimiento promedio obtenido en el subconjunto S5 es mayor,
también lo es su desviacion estandar, lo cual disminuye su confianza, por lo
cual, luego de realizar este estudio, se puede concluir que el mejor rendimiento
se alcanza sobre el subconjunto Sy, ya que, a pesar de que su rendimiento
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promedio (83,19%) es menor al del subconjunto S su desviacion estandar
es de solo un 8,46 %, lo cual aumenta la confiabilidad del algoritmo.

Por tanto, la mejor configuracién observada es con la variable kK = 5 con
un umbral de 70 %.
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