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Abstract

Visual representation of information remains a key part of exploratory data analysis. This is due to the high number of features
in datasets and their increasing complexity, together with users’ ability to visually understand information. One of the most
common operations in exploratory data analysis is the selection of relevant features in the available data. In multidimensional
scenarios, this task is often done with the help of automatic dimensionality reduction algorithms from the machine learning
field. In this paper we develop a visual interface where users are integrated into the feature selection process of several machine
learning algorithms. Users can work interactively with the algorithms in order to explore the data, compare the results and
make the appropriate decisions about the feature selection process.

CCS Concepts

eHuman-centered computing — Visual analytics; Visualization systems and tools; eComputing methodologies — Feature

selection;

1. Introducciéon

La generacion de conjuntos de datos masivos que cuentan con
un elevado nimero de observaciones y atributos resulta cada vez
mayor y mds frecuente en muchos campos como la biologia
computacional [But99], la informdtica [GS05], la atencién sanita-
ria [BMSD13] o la genémica [CSH*16]. La gran complejidad de
estos conjuntos de datos ha provocado que en muchos casos resulte
necesario el uso de algoritmos de aprendizaje automético y técnicas
de mineria de datos para poder extraer conocimiento de estos.

Cuando se aplican algoritmos de aprendizaje automdtico a di-
chos conjuntos de datos ocurre un problema conocido como curse
of dimensionality [Bel61]. Este fendmeno se debe a que los da-
tos son mds dispersos en espacios de muchas dimensiones, lo cual
afecta negativamente a algoritmos habituales de aprendizaje auto-
madtico disefiados para espacios de baja dimensionalidad como, por
ejemplo, k-Nearest Neighbours (K-NN) [FHTO1].

La principal estrategia para combatir este fendmeno es realizar
una reduccién de dimensiones como parte del preprocesamiento
de los datos. Para ello, existen dos enfoques: la transformacién
de atributos [MRO2] y la seleccién de un subconjunto de atribu-
tos [LCW™17]. La transformacién de atributos consiste en la pro-
yeccidn de las variables originales a un nuevo espacio con una me-
nor cantidad de atributos, siendo cada uno de estos nuevos atri-
butos una combinacién lineal o no lineal de las variables origina-
les. En cambio, la seleccidn de atributos consiste en la eliminacién
de aquellas variables originales que son redundantes o irrelevantes
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(aquellas que no tienen influencia en la salida de nuestro algoritmo
de aprendizaje automadtico).

Para la transformacion de atributos se suelen utilizar algoritmos
automadticos tanto lineales como no lineales. En cambio, la selec-
cioén de atributos es un problema de tipo NP-duro [CHW97]. Por
ello es frecuente utilizar la visualizacién de datos para permitir al
analista combinar su conocimiento del dominio con su capacidad
para entender visualmente las relaciones entre los atributos y ac-
tuar en consecuencia. La capacidad del ser humano para analizar
y comprender visualmente la informacién ha convertido a la repre-
sentacion visual de informacién en un método altamente atractivo
para el andlisis exploratorio de datos. Si bien es cierto que existen
algoritmos automadticos para la seleccién de atributos (e.g. Fisher
Score [DHS12], Mutual Information Maximization [Lew92]), en
la mayoria de las ocasiones esta seleccion es realizada como parte
de un proceso de andlisis exploratorio de datos.

En este trabajo se propone introducir la visualizacién de datos
en todo el proceso de reduccién de dimensiones, utilizando ambos
enfoques (seleccion y transformacién de atributos) de forma con-
junta y coordinada a través de una herramienta visual e interactiva,
que guiard al usuario en la seleccién de los atributos. Nuestra herra-
mienta permite obtener una imagen global del proceso de reduccién
de la dimensionalidad asi como una mejor comprensién de la im-
portancia de cada una de las variables para el objetivo del algorit-
mo de aprendizaje automdtico (clasificacidn, regresién, deteccién
de clusters,...).
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El presente estudio estd organizado de la siguiente manera: en
la Seccidn 2 se describen los trabajos mds relevantes que guardan
relacién con nuestra propuesta. En la Seccién 3 se detalla la es-
tructura de la interfaz, asi como su adecuacion para la seleccion de
atributos. En la Seccion 4 se comentardn algunos de los resultados
obtenidos. Por ultimo, en la Seccion 5 se detallan las conclusiones
sobre el uso de la interfaz y los trabajos futuros que surgen tras esta
investigacion.

2. Trabajos relacionados

La Visualizacién de Informacién (InfoVis) [Tuf86, CMS99,
War04, Spe07] es una disciplina que se centra en el uso de herra-
mientas informdticas para explorar volimenes de datos abstractos.
Estas aplicaciones incluyen operaciones de adquisicidn, seleccion,
transformacidn y representacién de datos, para facilitar su explo-
racién y entendimiento por parte de analistas humanos. [HCLOS5]
propone una de las librerias mds populares para desarrollar apli-
caciones de InfoVis, donde ademds se citan varias técnicas de vi-
sualizacién de informacién. Con posterioridad, [HBO10] hace un
estudio de las técnicas de visualizacién mds utilizadas hasta la fe-
cha. Adicionalmente, existen multiples trabajos en los que se pro-
ponen pautas y recomendaciones para disefiar aplicaciones de In-
foVis [AES05, AS05, YKSJ07, Car08, PFGO8].

En esta seccién nos centramos en las técnicas de visualizacién
de datos multidimensionales, profundizando en aquellas relaciona-
das con nuestra propuesta. Posteriormente, describimos las distin-
tas interfaces visuales interactivas que hacen uso de métodos de
reduccién de dimensiones.

2.1. Visualizacién de datos multidimensionales

En el estado del arte se han propuesto diferentes métodos para la
visualizacién de datos multidimensionales. Las diferentes propues-
tas se diferencian en la forma de transformar datos en represen-
taciones visuales, asi como en sus caracteristicas de interaccidn.
Mientras algunos investigadores emplean técnicas algoritmicas pa-
ra la transformacién o proyeccion de los datos, otros confian mds
en la interaccién con el usuario para identificar patrones, agrupacio-
nes o tendencias. El proceso de transformacion visual basicamente
toma n caracteristicas de datos y las mapea en k atributos visuales
(p-ej. posicion, color, tamaio, etc.). Las técnicas de visualizacién
se diferencian en el nimero de los pardmetros de las funciones de
transformacion, asi como en el nimero de los atributos de los ele-
mentos visuales.

Las nuevas herramientas interactivas de visualizacién de infor-
macién son capaces de trabajar con datos de diferente naturale-
za. Para visualizacion de datos de cardcter numérico se suele re-
currir a técnicas provenientes del campo de la estadistica, como
son los diagramas de dispersion, histogramas, diagrama de cajas,
etc. Para visualizar datos de dimension elevada las técnicas cldsi-
cas de visualizacion incluyen la representacion de técnicas automa-
ticas de transformacion de atributos como Multidimensional Sca-
ling (MDS) [CCO00], Andlisis de Componentes Principales (PCA)
[HSMO1], Anélisis Discriminante Lineal (LDA) [McL04], Locally
Linear Embedding (LLE) [RS00], o t-SNE [HR03, vdMHOS].

En los ultimos afos han ido aparecido diferentes técnicas in-
teractivas de visualizaciéon multidimensional. Dichas técnicas de
visualizacién multivariante se pueden categorizar segln diferen-
tes criterios, incluyendo el tipo de datos, las formas de interac-
cién [Kei02], los objetos graficos y las disposiciones que compo-
nen las graficas. Algunas son capaces de mostrar datos de eleva-
da dimensién sin pérdida de informacién (por ejemplo, Parallel
Coordinates [1ID90, SR06, Ins09, YGX*09], o Table Lens [RC94]),
mostrando valores de atributos exactos directamente al represen-
tar los elementos como polilineas. Por otro lado, existen métodos
basados en ejes radiales [DLR09, DBB10, RSSL17, SSRMJ*18]
que generan transformaciones de datos a un espacio en 2 o 3 di-
mensiones, donde se puede observar con mayor facilidad. Entre
ellos destacan Star Coordinates [Kan00, Kan01,RSRDS16] y Rad-
Viz [HGM*97, DGRG12]. Sin embargo, hay informacién que se
pierde inevitablemente en el proceso de reduccién de la dimensio-
nalidad.

Para la interfaz visual aqui presentada, se utiliza Star Coordina-
tes (SC) como método de visualizacién de datos multidimensiona-
les sobre el que afiadiremos la capacidad de seleccién de atributos.
SC genera proyecciones de un espacio n-dimensional a un espacio
m-dimensional (m < 3) para poder representar los datos gréfica-
mente. La proyeccién queda definida por un conjunto de n vectores
m-dimensionales v; con un origen comun, donde v; estd asociado
con el atributo i-ésimo de los datos. La proyeccién p € R™ de una
muestra x € R” de los datos, viene dada por la combinacién lineal
de los vectores v;, siendo los coeficientes los valores de los atribu-
tos de x. Es decir,

pP=x1V]+x2vp+--- +xnvn:VTx, (1)

donde V es la matriz de dimensiones n X m cuyas filas son los vec-
tores vj.

2.2. Interfaces visuales que hacen uso de métodos de
reduccién de dimensiones

En las disciplinas de InfoVis y Visualizacién Analitica (VA)
se han desarrollado multiples interfaces visuales interactivas que
incorporan diferentes métodos de reduccién de dimensiones para
analizar datos de elevada dimension. La creacién de estas interfa-
ces visuales interactivas es una de las soluciones mis comunes a la
dificultad de seleccionar algoritmos de reduccién de dimensiones
por parte de los analistas, asi como de configurarlos e interpretarlos
correctamente [LMW *15].

La mayoria de interfaces visuales que hacen uso de méto-
dos de reduccién de dimensiones se centran en un tnico méto-
do [JZF*09,ML14] y raramente permiten seleccionar entre los dis-
tintos métodos existentes. Un reciente revision del estado del ar-
te [SZS*17] detecta, de hecho, tnicamente cuatro interfaces visua-
les [RL15,LWBP14,MDLO07,NM13] hasta la fecha que posibilitan
la seleccion de varios métodos de reduccion de dimensiones. En
dicho trabajo, los autores destacan que la investigaciéon de nuevas
interfaces visuales que gufen al analista en la seleccién del método
de reduccién de dimensiones es interesante para la realizacion de
futuros trabajos.

En concreto, Persistent Homology [RL15] presenta una interfaz
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que permite comparar las configuraciones de diversos métodos de
reduccién de dimensiones y en la que se calculan varias medidas
de calidad que permiten validar y ordenar cada una de las confi-
guraciones de los diversos métodos. Al igual que la interfaz que
nosotros presentamos, permite comparar diversos algoritmos de re-
duccidén de dimensiones como PCA, t-SNE o LLE; sin embargo, no
provee al usuario de herramientas para realizar seleccion de atribu-
tos, siendo este uno de los objetivos principales de la interfaz visual
que se describe en este trabajo. Esto mismo ocurre con mdltiples
interfaces analizadas [LWBP14,MDL07,CLL*13,BNH14,ML14].

En cambio, Tripadvisor™™” [NM13] y GGobi [CS07] permiten
seleccionar atributos y al igual que nuestra propuesta utilizan SC
como método de visualizacién base. Sin embargo, TripadvisorN -b
s6lo permite analizar proyecciones arbitrarias obtenidas directa-
mente por el analista en SC para ir clasificando los datos en clus-
teres y GGobi solo las proyecciones lineales especificadas por el
Grand Tour [Asi85], en lugar de las proyecciones generadas por
métodos lineales y no lineales de reduccién de dimensiones de
nuestra propuesta. Ademads, como se describe en las conclusiones
de [NM13] las proyecciones lineales definidas por la continua in-
teraccién del usuario en SC (y el uso de Grand Tour) dificulta la
interaccion con la interfaz cuando se quieren visualizar datos de di-
mensién significativamente elevada (mds de 20 dimensiones). En
cambio, la utilizacién de algoritmos de reduccién de dimensiones
permite trabajar con datos de dimensién mas elevada.

3. Interfaz

El objetivo de nuestra interfaz es proporcionar una herramien-
ta visual e interactiva para permitir la seleccion de atributos sobre
conjuntos de datos multidimensionales. Con el fin de que la visua-
lizacidn sea efectiva y aporte el mayor conocimiento posible para
su exploracion, la interfaz guia a los analistas en la seleccién de
un conjunto de atributos significativo. Una vez indicados los atri-
butos con los que trabajar, la herramienta permite la eleccién de
métodos automadticos de reduccién de dimensionalidad lineales y
no lineales. Tras el preprocesamiento de los datos, éstos se utilizan
para crear un modelo de prediccién basado en algtn algoritmo de
clasificacion supervisada.

X1 | X2 [ X3 | = [Xn2|Xn1| Xn X1 | Xs | X12 | Xa0 P1| P2

Seleccion de Reduccion de
Atributos Dimensiones

Preprocesamiento

Figura 1: Flujo de los datos hasta la generacion del modelo de
prediccion.

En los problemas de clasificacion supervisada, cada una de las
muestras estd compuesta por un vector de atributos y la clase, que
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suele denominarse variable predictiva. El objetivo es conseguir un
modelo que prediga lo mejor posible la variable predictiva en fun-
cién del vector de atributos correspondiente. El flujo de los datos
hasta la generacién del modelo de prediccién se detalla en la Fig. 1.

Adicionalmente a la seleccion de atributos, el uso de la inter-
faz proporciona a los usuarios una visién global de todo el proceso
iterativo de seleccién de variables, permitiendo entender mejor la
importancia de las distintas variables en el algoritmo de clasifica-
cion.

La interfaz se ha desarrollado integramente en Python utilizan-
do pandas para la gestion de las estructuras de datos, Plotly para
la creacién de los distintos graficos y sus métodos de interaccion,
scikit-learn para la aplicacién de los distintos algoritmos de apren-
dizaje automatico y Dash para la coordinacién de todos los elemen-
tos y la creacién de la aplicacion e interfaz web.

La interfaz propuesta se divide en distintas zonas. En la zona 1
de la Fig. 2, la herramienta permite la visualizacién simultdnea de
multiples métodos de reduccién de dimensiones tanto lineales co-
mo no lineales en funcién de la seleccion indicada por el usuario.
Sera en la siguiente seccién del articulo (ver Seccién 3.1) donde
se describa el proceso de seleccién de visualizacion para cada tipo
de proyeccién asociada a estos métodos de reduccién de dimensio-
nes. En los mismos graficos de esta primera zona se muestran los
aciertos y errores de prediccion. Al lado derecho de cada grifico,
la interfaz muestra una tabla describiendo los valores de precision
de clasificacion para cada método de reduccion de dimensionalidad
empleado. La seleccién de estos valores y su uso se describe en la
Seccién 3.3. Debajo de esta zona 1, se representa un diagrama de
barras que muestra los atributos ordenados segiin una medida de
influencia de cada atributo (ver zona 2 de Fig. 2). En la Seccién 3.2
se detalla cémo este diagrama de barras guia al usuario en la selec-
cion de atributos. Para configurar estas visualizaciones el usuario
dispone de un sencillo mend en la zona 3 de Fig. 2. En este me-
nu, el usuario puede seleccionar el conjunto de datos, los métodos
de reduccion de dimensiones, los hiperparametros relevantes de es-
tos métodos y del algoritmo de prediccién, asi como modificar la
seleccién de atributos actual.

La posibilidad de interactuar con las visualizaciones resulta cla-
ve para realizar un andlisis efectivo, debido a que puede ayudar
al analista a formular distintas hip6tesis segtn los resultados, sa-
car conclusiones sobre las visualizaciones o tomar decisiones de
las mejores configuraciones a realizar. Por ello, nuestra interfaz es
interactiva e intuitiva, proporcionando las tareas habituales del co-
nocido Information Seeking Mantra [Shn96,HS12]. En concreto se
permite realizar, zoom, overview, filtrado de elementos usando la
leyenda, recuperacién de valores y detalles mediante HoverTool,
seleccion y resalte de elementos, y linking [YVMFO06] o coordina-
cion de todas las vistas. Adicionalmente cuenta con un historial de
cambios para recuperar las ultimas acciones realizadas, permite la
exportacion de graficos y guia al usuario en el proceso de seleccion
de atributos mediante la presentacion de la influencia de estos en la
visualizacion.

Con el objeto de optimizar el proceso de exploracion, la interfaz
es reactiva, permitiendo de esta manera al usuario ver rdpidamente
los cambios que tienen lugar al variar cualquiera de las distintas
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Figura 2: Interfaz visual propuesta. En la zona 1 se pueden ver las representaciones de los distintos métodos automdticos de reduccion de
dimensiones. En la zona 2, el diagrama de barras con distintas medidas sobre los atributos originales para guiar al usuario en la seleccion
de atributos. En la zona 3, el menii de carga, configuracion y seleccion de pardmetros.

opciones. Todo ello facilita el andlisis y el ajuste de los distintos
pardmetros.

3.1. Visualizacién de métodos de reduccion de dimensiones

Los algoritmos de reduccién de dimensiones (tanto lineales co-
mo no lineales) tratan de optimizar algiin objetivo. Por ejemplo, el
método PCA busca obtener nuevas variables que capturan la méxi-
ma varianza posible, LDA busca aquellas direcciones que optimi-
zan la separacion de las clases y MDS trata de preservar de la mejor
manera posible las distancias entre puntos.

Es por esto que la informacién que obtenemos de la estructura de
los datos originales a través de cada uno de los métodos de reduc-
cién de dimensiones es diferente en cada caso. La herramienta per-
mite al usuario observar varios de estos métodos simultineamente,
asf como observar el comportamiento del predictor sobre cada uno
de ellos, permitiendo al analista entender qué caracteristicas de los
datos es la que facilita mds la separacién de las clases.

A la hora de visualizar los métodos de reduccién de dimensiones,
la interfaz utiliza un grafico de dispersion en el que las coordenadas
de los puntos corresponden a las coordenadas de los datos reduci-
das por cada algoritmo de reduccién de dimensiones utilizado a un
espacio bidimensional. Por ejemplo, en la Fig. 3 se puede ver el
gréfico de dispersion asociado al método de reduccién de dimen-
siones MDS sobre el conjunto de datos Breast Cancer Wisconsin
(Diagnostic) Data Set obtenido de UCI Machine Learning Reposi-
tory [DKT17].

Notese que, tanto en el caso del conjunto de datos de Breast Can-

=5 0 5

@ Benign © Malign

Figura 3: Grdfico MDS para representar el Breast Cancer Wis-
consin (Diagnostic) Data Set.

cer Wisconsin (Diagnostic) como en el resto del documento, antes
de aplicar cualquier método de reduccién de dimensiones, nues-
tra herramienta estandariza los datos. Este proceso hace que cada
atributo del conjunto de datos pase a tener media 0 y desviacion ti-
pica 1, provocando que los algoritmos de reduccion de dimensiones
no den mayor importancia a variables con mayor rango de valores.
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Adicionalmente, se representa la influencia de las variables en
el grifico. En el caso de los métodos lineales, se utiliza con es-
te fin SC. Esto se debe a que SC es capaz de representar cual-
quier proyeccién lineal sobre los datos en 2-3 dimensiones, per-
mitiendo visualizar, sobre el grifico de dispersion, el conjunto de
ejes que representa el método de reduccién de dimensionalidad li-
neal empleado. En base a esos ejes se puede observar la influen-
cia de las variables en el grifico. Asi, en los tltimos afios, algu-
nos trabajos de investigacién han tratado de encontrar automati-
camente las configuraciones de los vectores que representan los
ejes en SC para poder realizar distintas tareas de analisis de da-
tos [SY06, TC08, SYHX08, RSRDS 16, SSRMJ*18].

Los distintos métodos lineales de reducciéon de dimensiones
(PCA, LDA, ...) tienen una matriz asociada que transforma ca-
da muestra original X en su proyeccién p del espacio de llegada (en
nuestro caso bidimensional). Es decir,

p=Ax. (@3]

Se puede construir un modelo de SC que genere un grifico en el
que la representacién de cada muestra original x venga dada por
la proyeccion (2) del correspondiente método lineal seleccionado
y, por tanto, como consecuencia de (1), V= AT. En la Fig. 4 po-
demos ver la configuracién de los ejes de SC asociada al método
de reduccion de dimensiones PCA sobre el conjunto de datos Iris
Data Set obtenido de UCI Machine Learning Repository [DKT17].
Este conjunto de datos tiene atributos de 3 especies de lirio: setosa
(azul), versicolor (naranja) y virginica (verde). Los ejes de grafico
SC (V) se han obtenido autométicamente como V = AT, donde A
es la matriz que tiene en sus dos filas los dos autovectores princi-
pales que se obtienen del problema de autovectores que plantea el
algoritmo PCA.
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Figura 4: Grdfico PCA para representar el Iris Data Set. Se puede
observar el eje de SC para cada uno de los atributos de los datos.

La representacién visual en SC de estos algoritmos de reduc-
cién de dimensiones ha permitido a los investigadores analizar
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la influencia de los atributos originales en el gréifico realizado.
En general las propuestas a tener en cuenta se basan en longi-
tud [RSRDS16, WLN*17] y orientacién [SSRMJ*18] de los ejes
asociados. En base a dicha influencia, es posible ir descartando va-
riables. Esta informacién puede servir de apoyo en los algoritmos
no lineales de reduccién de dimensiones que no poseen ejes con los
que representar esta influencia. Para poder visualizar y trabajar de
forma sencilla con la influencia de las variables se ha afiadido a la
interfaz el diagrama de barras interactivo descrito en la Seccién 3.2.

Por tltimo, la clase de cada uno de los datos se representa visual-
mente a través del color, permitiendo obtener una imagen global de
la estructura de cada clase, asi como la influencia de los atributos
originales.

Por ejemplo, en la zona 1 de la Fig. 2 puede verse la disposicién
cuando se muestran cuatro graficos correspondientes a los méto-
dos LDA, MDS, t-SNE y LLE. Todos los graficos representan el
mismo conjunto de datos sobre caracteristicas de vino, Wine Data
Set, obtenido de UCI Machine Learning Repository [DKT17]. Si
se interactda con cualquiera de ellos mediante la seleccion de ele-
mentos, dicha operacién afectard también al resto de graficos para
poder realizar asi un andlisis efectivo de los elementos. El zooming
y panning son independientes para cada uno de los graficos ya que
las escalas de cada uno de los ejes son dispares, puesto que de-
penden del método de reduccién de dimensiones. Para optimizar el
espacio disponible se dispone de una unica leyenda comun a los
cuatro graficos. Dicha leyenda es interactiva, permitiendo al usua-
rio indicar a través de ella si desea mostrar u ocultar los elementos
de cada una de las clases disponibles. Ademads, al hacer hover so-
bre cualquiera de los puntos aparecerd un fooltip (véase Fig. 5) con
informacién sobre el valor del subconjunto de atributos originales
seleccionados de dicha observacién.

a
petal-width +* "% o

- Train Observation --
Category: virginica
% |-- Original Features —
o sepal-length: 0.40617
th sepal-width: -0.60741
e petal-length: 0.61382
petal-length pelalwidin: 078240 | ©

$

Figura 5: Tooltip de un punto del Iris Data Set. En él se puede ver
el valor de los atributos originales.

3.2. Diagrama de barras para guiar la seleccién de variables

La interfaz aqui presentada utiliza un diagrama de barras para
guiar al usuario en el proceso de seleccién de atributos. El diagra-
ma de barras muestra, para cada variable, el valor de una medida
que trata de capturar la influencia de ese atributo en el algoritmo
de reduccién de dimensiones seleccionado (ver Fig. 6). La medida
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LDA Axis Length Measures

(d)

LDA Axis Length Measures

Figura 6: Diagrama de barras para guiar la seleccion de las va-
riables. En (b) el usuario ha seleccionado interactivamente las 6
variables con menor valor para su eliminacion. En (c), el diagra-
ma de barras una vez se han eliminado las 6 variables.

mostrada en el diagrama corresponde a valores relativos a los ejes
obtenidos en la representacion mediante SC de los métodos lineales
de reduccion de dimensiones. Por ejemplo, [RSRDS16, WLN*17]
plantean que los ejes mds cortos de un grafico SC son posibles can-
didatos a ser descartados por un método de seleccion de atribu-
tos interactivo. En este sentido, se puede representar como medi-
da de influencia la longitud de cada eje de forma ordenada en el
diagrama de barras. Asi, por ejemplo, la representacion mostrada
en la Fig. 6 corresponde con la longitud de los ejes del método li-
neal LDA. Adicionalmente, se puede seleccionar qué método lineal
(PCA, etc.) se desea utilizar como base para la obtencion de dichos
valores de influencia.

El usuario puede interactuar sobre el diagrama de barras para
descartar aquellos atributos que considere poco significativos en
funcién del orden del diagrama de barras. Dicha interaccién se rea-
liza directamente mediante mecanismos de seleccién (véase figura
Fig. 6b) o point-and-click. Este proceso permite al usuario compro-
bar la influencia de los distintos atributos, decidir cudles se quieren
descartar en funcién de la influencia y su conocimiento de domi-
nio, y descartarlos facilmente sin necesidad de utilizar el menu de
configuracion descrito en la Seccién 3.4.

Cuando el usuario elimina algunos de los atributos, se calculan
los distintos métodos de reduccién de dimensiones para el nuevo
subconjunto de atributos y las nuevas medidas del diagrama de ba-
rras. El nuevo diagrama de barras solo muestra los atributos selec-
cionados (véase Fig. 6¢). Del mismo modo, los grificos de disper-
sion se actualizan para mostrar tanto la nueva proyeccion como los
nuevos ejes de los atributos seleccionados.

Por ultimo, este diagrama de barras puede servir también como
guia para seleccionar atributos sobre las otras representaciones no
lineales en las cuales no se conoce la influencia de los atributos ori-

ginales al no poder representarse mediante ejes en SC. El usuario
puede ir descartando atributos sobre el diagrama obtenido teniendo
en cuenta la influencia sobre un método lineal y observar el efec-
to que tiene sobre las proyecciones no lineales. En caso de que el
efecto no sea el esperado, pueden afiadirse de nuevo atributos uti-
lizando la zona inferior del mend de configuracién descrito en la
Seccion 3.4.

3.3. Representacion visual de clasificacion

En el caso de nuestra interfaz, el preprocesamiento de los da-
tos precede a un algoritmo de clasificacion. Este preprocesamiento
puede dar lugar a clasificadores mds precisos [KZP06]. Ademads,
el conocimiento sobre la importancia de los atributos y su contri-
bucidén a la separacién de clases permite tener una mejor idea de
cémo funciona el clasificador resultante.

Para poder evaluar la prediccién, suele ser habitual contar con
dos conjuntos de datos distintos: entrenamiento y test. El conjunto
de datos de entrenamiento se utiliza para ajustar el comportamiento
del algoritmo intentando que aprenda a generalizar de qué depende
la variable predictiva a partir de las muestras disponibles. El con-
junto de test se utiliza para poder analizar cémo se comportaria el
modelo ante datos nunca vistos por el algoritmo. Este tltimo con-
junto contiene una serie de muestras que no se usan hasta que se ha
seleccionado el modelo final. Una de las métricas principales que
se utilizan para medir la calidad del modelo es la precision, ratio de
muestras cuya clase se ha predicho correctamente sobre el total de
muestras predichas.

Para comparar el comportamiento de varios modelos, parte de
los datos del conjunto de datos de entrenamiento se reservan para la
validacidn a través de la realizacién de pruebas intermedias. Exis-
ten otros métodos alternativos para la seleccion de modelos como
bootstrapping [Sha96] o cross-validation [AC10], pero en nuestra
herramienta se ha implementado la divisién de los datos en con-
junto de entrenamiento y de validacién por porcentaje, siendo el
usuario el que deberd reservar parte de los datos u obtener nuevos
datos para el conjunto de test. Los resultados sobre el conjunto de
validacién permiten al usuario seleccionar a través de la interfaz vi-
sual tanto el subconjunto de atributos como el método de reduccién
de dimensiones e hiperpardmetros adecuados. Para poder analizar
c6émo se comportaria el modelo de prediccién ante datos nunca vis-
tos, deberia utilizar el conjunto de test.

Los resultados obtenidos por el algoritmo de clasificacion se
pueden ver en la interfaz de dos formas complementarias (véase
Fig. 7). Por un lado, junto a cada gréfico correspondiente a un mo-
delo se muestra una tabla compuesta de tres valores que indican
la precision del grafico en tres situaciones: i) la precision obtenida
con todos los atributos posibles del conjunto de datos; ii) la pre-
cision obtenida con los atributos seleccionados en ese momento y
iii) la precision obtenida en la situacion inmediatamente anterior.
Este ultimo valor de precisién se almacena y es mostrado con el
fin de que los analistas puedan evaluar la dltima modificacién rea-
lizada (por ejemplo, un descarte de nuevos atributos) y puedan des-
hacerla si lo consideran conveniente. Con el objetivo de permitir
al analista conocer rdpidamente si los cambios realizados mejoran
(respectivamente, empeoran) la prediccion actual se marca en verde

(© 2018 The Author(s)
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Figura 7: Resultados de prediccion para los métodos de reduccion
de dimensiones LDA (lineal, donde se observan los ejes de SC) y
t-SNE (no lineal) sobre el Iris Data Set en el que se ha descartado
el atributo ‘petal-width’.

(respectivamente, en rojo) el fondo de la casilla con el dato actual.
Por otro, en los gréficos correspondientes a los distintos modelos,
se diferencian visualmente los puntos correspondientes al conjunto
de entrenamiento frente a los puntos de validacién. Los elementos
correspondientes al conjunto de datos de entrenamiento se repre-
sentan con un circulo, las predicciones erréneas del conjunto de
validacion se representan mediante cruces de color rojo y aquellas
predicciones correctas son representadas mediante diamantes. En
este ultimo caso, el color serd el mismo que el de la clase corres-
pondiente. La posibilidad de observar los datos de validacién en
el grafico permite al usuario saber la estructura de los errores de
prediccién para entender mejor el modelo obtenido mediante el al-
goritmo de reduccién de dimensiones. Ademads, el usuario tendrd
acceso a la clase real y la predicha por el algoritmo para cada error
de prediccion a través del tooltip que aparece al realizar hover sobre
el punto.

3.4. Configuracion de la interfaz

Con el fin de seleccionar el conjunto de datos a visualizar, as{
como configurar la visualizacién, la interfaz dispone de un ment
de configuracidn que puede verse en la Fig. 8.

Para cargar el conjunto de datos el usuario selecciona el fichero
de texto o bien abriendo el explorador de ficheros haciendo clic en
el botén “Upload” o bien haciendo uso de drag-and-drop. El usua-
rio debe indicar el separador utilizado para separar los diferentes
atributos (coma, tabulador, punto y coma, etc.)

(© 2018 The Author(s)
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Una vez cargado el conjunto de datos, el usuario debe seleccio-
nar la columna correspondiente a la variable predictiva de entre el
conjunto de variables disponibles en el desplegable “Target featu-

()

e .

El tnico otro pardmetro que el usuario debe seleccionar obliga-
toriamente para comenzar a visualizar y trabajar con los datos es
el algoritmo de reduccién de dimensiones. El usuario puede selec-
cionar aquellos con los que desee trabajar, pudiéndose visualizar
simultdneamente. Entre los algoritmos de reduccién de dimensio-
nes disponibles se encuentran: LDA, PCA, t-SNE, MDS o LLE.
A partir de ese momento, cualquier cambio realizado sobre el resto
del menu afecta de forma reactiva a las visualizaciones.

Ademads de dichos pardmetros, nuestra interfaz cuenta con un
control deslizante para determinar el porcentaje del conjunto de da-
tos que se destinard a entrenamiento, quedando el resto para vali-
dacién. Adicionalmente, un desplegable permite seleccionar el mé-
todo lineal de reduccién de dimensiones utilizado para mostrar la
influencia de los atributos en el diagrama de barras descrito en la
Seccién 3.2, junto a una serie de campos de entrada que permiten
introducir los hiperpardmetros tanto de los métodos de reduccién
de dimensiones (e.g. perplejidad del método t-SNE, o vecinos en el
algoritmo LLE) como los pardmetros del algoritmo de prediccién
utilizado.

En la zona inferior del ment hay un desplegable que permite ver

Configuration
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Target feature:  class
Train Percentage: 75 %
0% 50 % 75 %
Projection Algorithms Classification

“ LDALJPCAW -SNE® MDS ¥ LLE K-NN
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K-NMN neighbours:13

LLE neighbours: 5

Histogram LDA

Feature Selection
SELECT ALL

¥ | alcohol | * | malic_acid x| ash | x alcalinity_of_ash
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magnesium | | ¥ | total_phenols | | ¥ | flavanoids

3¢

nonflavanoid_phenols | % | proanthocyanins % | colour_intensity

X | hue || % | 0d280_o0d315 | | % | proline

Figura 8: Menii de configuracion de la interfaz.
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los atributos seleccionados. Este desplegable se puede abrir para
ver todos los atributos que no se encuentran seleccionados, filtrarlos
por nombre y afiadirlos (si se desea).

4. Resultados

En esta seccion se describen los resultados obtenidos al utilizar
la interfaz visual con algunos conjuntos de datos.

En un primer experimento se ha utilizado el Wine Data Set, obte-
nido de UCI Machine Learning Repository [DKT17]. Este conjunto
de datos consta de 178 muestras de distintos vinos con 13 atributos
numéricos y una variable predictiva que indica la variedad del vino
(3 categorias posibles). Utilizando todos los atributos y destinando
un 75% de los datos a entrenamiento (15 % validacién), la predic-
cion es del 100 % tanto para LDA como para t-SNE (véase Fig. 2).
Tras eliminar la mitad (6) de los atributos con menor longitud de
eje LDA, se mantiene el 100 % de precision en t-SNE y en LDA se
disminuye a 97,68 %.

El tiempo necesario para recalcular ambos métodos (LDA vy t-
SNE) y las visualizaciones correspondientes para el nuevo subcon-
junto de 7 atributos del Wine Data Set es de 0,98 segundos lo que
hace que la variacién y prueba de multiples configuraciones carez-
ca de tiempos de espera largos para los usuarios. La mayoria de este
tiempo es consumido por el cdlculo de cada uno de los métodos de
reduccién de dimensiones. En la interfaz aqui presentada todos los
métodos aplicados provienen de la libreria scikit-learn.

En un segundo experimento se ha utilizado un dataset de mayor
dimensionalidad, el Weight Lifting Exercises Dataset [VBG™13].
Este conjunto de datos consta de 4024 muestras de ejercicios de
levantamiento de peso monitorizados con 53 atributos numéricos.
La variable predictiva indica cémo se ha ejecutado el ejercicio, con
5 categorias posibles.

Utilizando todos los atributos y destinando un 80 % de los datos
a entrenamiento y un 20 % a validacién, los métodos de reduccién
de dimensiones con los que se obtiene mejor precision son LDA
(95,40%) y t-SNE (89,69 %). Tras eliminar los 43 atributos con
menor longitud de eje LDA, se obtienen precisiones de 94,16 %
(LDA) y 94,04 %(t-SNE). Esto permite clasificar con casi la mis-
ma precision utilizando sé6lo 10 de las 53 medidas originales. Estas
precisiones se pueden mejorar mediante la variacion de los distin-
tos hiperpardmetros.

En el caso del Weight Lifting Exercises Dataset, un conjunto con
un mayor nimero de muestras y de dimensiones que Wine Data Set,
el tiempo necesario para recalcular ambos métodos (LDA y t-SNE)
y las visualizaciones correspondientes para el nuevo subconjunto
de 10 atributos es de 23,95 segundos. Un tiempo prudencial que
permite seguir utilizando la interfaz de forma interactiva, aunque
con una usabilidad no tan buena.

En estos y otros experimentos realizados la interfaz ha cumplido
su objetivo principal: guiar al analista en la seleccién de un con-
junto de atributos significativo permitiendo ademads la seleccion del
método de reduccidén de dimensiones lineal o no lineal mds adecua-
do para dicha seleccién de atributos.

5. Conclusiones

La seleccion de un subconjunto de atributos es un problema de
gran interés en el campo del aprendizaje automatico. Disponer de
un conjunto reducido de variables sin perder informacién permite
acelerar los distintos algoritmos y obtener modelos mas compren-
sibles para los analistas. Sin embargo, encontrar una seleccién ade-
cuada de un menor nimero de atributos es un problema complejo
de tipo NP-duro.

En este trabajo hemos propuesto una herramienta visual e inter-
activa para guiar la seleccién de un subconjunto de atributos uti-
lizando métodos de reduccién de dimensiones para representar el
problema de clasificacion a resolver. El uso de esta interfaz permite
al usuario aportar su conocimiento sobre el conjunto de datos de in-
terés iterando y configurando los distintos algoritmos disponibles.
De esta forma puede observar la influencia de los distintos atributos
en la representacion y seleccionar un subconjunto de ellos.

Una de las principales ventajas del uso de la interfaz se encuentra
en la sencillez de iterar miltiples veces en la seleccion de distintos
subconjuntos de atributos. Adicionalmente la interfaz presentada
cumple con la mayor parte de las tareas habituales del conocido
Information Seeking Mantra.

Como trabajo futuro, se pretende mejorar la interfaz incluyen-
do la incorporaciéon de nuevas medidas que guien de forma mads
precisa al usuario en la seleccion de atributos, la inclusion de nue-
vos algoritmos de reduccién de dimensiones o el uso de métodos
adicionales de entrenamiento y validacién. También se pretenden
implementar versiones paralelas de los distintos algoritmos de re-
duccién de dimensiones que optimicen los tiempos de ejecucion y,
por tanto, mejoren la interactividad y usabilidad de la interfaz.

Ademas, se pretende desarrollar una libreria que permita a los
usuarios no s6lo usar de base la interfaz aqui propuesta sino exten-
der la misma afiadiendo nuevos métodos de reduccién de dimen-
siones, nuevos clasificadores o nuevas medidas.
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