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Un sistema de
aprendizaje
automatico es
bueno por su
alta capacidad
para sintetizar
el conocimiento
presente en los
datos de entrada
y por el buen
nivel en que el
conocimiento ha
sido absorvido
por el sistema.

Sobre Aprovechamiento de
los clasificadores generados
con el algoritmo clasico: C4.5

RESUMEN

Uno de los requisitos mas importantes a la hora
de evaluar un sistema de aprendizaje automati-
co es su capacidad para sintetizar el conocimien-
to presente en los datos de entrada. También lo
es tener procedimientos de medida y compara-
cién de los niveles en que el conocimiento ha
sido absorbido por el sistema. Otro punto a con-
siderar es el formato en el que presenta ese co-
nocimiento para ser utilizado por nosotros. Sin
embargo la capacidad de sintetizacién de un
sistema se ve a menudo disminuida por la pre-
sentacién de los datos de entrada al algoritmo.
Aqui se vera un método para tratar de reducir
este hecho mediante la reutilizacién de clasifi-
cadores menos exitosos generados previamen-
te. Este método, como se vera en las pruebas
experimentales, es eficaz en la mayoria de los
casos probados. También analizaremos las ven-
tajas y los posibles problemas que pueden apa-
recer al utilizar este tipo de métodos.

Palabras clave: Aprendizaje automatico /
Aprendizaje a partir de ejemplos / Mejora de la
precisién.

ABOUT REUSING CLASIFIERS
GENERATED BY
CLASSICAL ALGORITHM: C4.5

ABSTRACT:

One of the most important aspects when we
are evaluating a machine learning system is its
capability for synthesizing knowledge available
in input data. Also it is to have the right proce-

dures for measuring and comparing the levels
of absorption of such knowledge. Another
point to take in consideration is the format this
knowledge is showed to us for being applied.
However, synthesizing capabilities of a system
are often reduced by the way input data is
presented to the algorithm. Here is shown a
method that tries to decrease this factor through
reusing less-successful previously generated
classifiers. This method, as seen in experimen-
tal tests, is efficient in most of the examples
tested. We also analyze advantages and problems
encountered when using this type of methods.

Key words: Accuracy improvement / Learning
from examples / Machine learning

1. INTRODUCCION

Dado el algoritmo clasico de aprendizaje auto-
matico, C4.5, queremos aprovechar los clasifi-
cadores dados por este sistema. Si tenemos un
conjunto de ejemplos EX y se somete al siste-
ma de aprendizaje automatico (Machine
learning) C4.5, el clasificador que se obtiene
presentard, en general, un cierto error incluso
sobre el mismo conjunto de ejemplos de entre-
namiento: el llamado error de reescritura. En
este articulo presentaremos un dispositivo de
disminucién de este error aplicando sucesiva-
mente el sistema de aprendizaje C4.5 a distin-
tos conjuntos de entrenamiento construidos a
partir del original y teniendo en cuenta los erro-
res de reescritura que se cometan, de manera
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El sentido que

le damos al
aprendizaje, sera
el de un proceso
llevado a cabo

por una
computadora

gue es capaz de
resolver un
problema:
sintetizar
procedimientos
capaces de
realizar tareas de
las que sélo
tenemos algunas
descripciones
parciales sobre el
modo en que nos
gustaria que se
llevasen a cabo.
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que el sistema de aprendizaje C4.5 se centre
sobre los errores cometidos de clasificacion, es
decir, estudie las partes mas dificiles de apren-
der del conjunto de entrenamiento. El riesgo
que se corre al utilizar este dispositivo es el lla-
mado “sobre — ajuste” del clasificador a los
ejemplos de entrenamiento (overfitting), lo que,
en general, no garantiza que el error estimado
sobre los casos no vistos sea menor. Por tanto,
se necesitara ponderar experimentalmente es-
tos riesgos sobre los problemas de uso frecuente

en la comunidad cientifica en este campo.

Veremos que el dispositivo antes aludido dis-
minuye el error, pero presenta algunos proble-
mas que seran analizados y daremos posibles
soluciones, mostraremos graficamente las com-
probaciones experimentales que se hicieron con
los conjuntos de entrenamiento conocidos en
la comunidad cientifica de esta area, para apre-

ciar la disminucién del error que mencionamos.

2. DESARROLLO

2.1 Algunos conceptos

En esta seccion presentaremos algunos concep-
tos que seran basicos para el desarrollo de este

articulo, que nos ayudaran a enfocar el tema.

El sentido que le damos al aprendizaje, tal como
aparece en [1], sera el de un proceso llevado a
cabo por una computadora que es capaz de re-
solver un problema: sintetizar procedimientos
capaces de realizar tareas de las que sélo tene-
mos algunas descripciones parciales sobre el
modo en que nos gustarfa que se llevasen a cabo.
Lo aprendido, la solucién de un algoritmo de
aprendizaje automadtico, serd pues el
solucionador de problemas (utilizaremos la pa-
labra “solucionador” cada vez que nos refira-
mos al encargado de resolver). En términos
generales el esquema de este planteamiento lo

podemos observar en la figura 1.

Indicaciones no estructuradas
sobre lo que se debe hacer

Algoritmo de Aprendizaje
Automatico

Solucionador de problemas

Figura 1. Esquema general de Aprendizaje Auntomdtico

Los diferentes sistemas de aprendizaje pueden
agruparse en familias teniendo en cuenta cémo
son cada una de las componentes del esquema
anterior. En primer lugar cabe establecer esta
clasificaciéon dependiendo del tipo de dato o
indicaciones no estructuradas que el algoritmo
de aprendizaje es capaz de asimilar.

Los problemas a resolver tienen en el aprendi-
zaje a partir de ejemplos, implicita o explicita-
mente, una fuerte carga de prevision. Es decir,
queremos anticipar el comportamiento de al-
gun fenémeno y para ello nos servimos de una
muestra representativa de sus actuaciones. Para
set precisos, usaremos colecciones de ejemplos
descritos por tablas atributo-valor donde habra
un atributo con un caracter especial: la conduc-
ta observada. El ejemplo i de esta coleccion ten-
dria el siguiente aspecto:

Ejemplo;: Atributo,, Atributo,,..., Atributo_,Clase.
Por supuesto, el interés estd en que la prevision

JIRE

de la conducta que haga en cada caso el
solucionador de problemas sea la verdadera.
Pero este término es demasiado ambiguo; de
hecho, para los problemas que se trataran, re-
sultara desconocida la verdadera conducta, ya
que necesitamos sintetizar un dispositivo para
tratar de anticiparla. Lo relevante en la practica



Nos centramos
en sistemas
de aprendizaje
a partir de
ejemplos que
produzcan
clasificadores
inteligibles
desde el punto
de vista
humano.

es que la soluciéon que proponga el calculo de
lo aprendido sea #til en un sentido amplio que
dependera del contexto.

Otra manera de interpretar los ejemplos de en-
trenamiento es como pares formados por des-
cripciones de entradas (problemas) y salidas (so-
luciones) del solucionador de problemas que se
quiere construir. Entonces, un algoritmo de
aprendizaje automatico no pretendera entrar en
el conocimiento profundo (semdntica) de los
fenémenos con los que se trabaja sino que trata
de inducir las reglas generales, sintdc-
ticamente plausibles, que se siguen.

2.2 Agrupacion de los
Sistemas de Aprendizaje

Con miras a que el lector logre ubicar adecua-
damente el sistema de aprendizaje C4.5 que es-
tamos utilizando presentamos la siguiente cla-
sificacion de Sistemas de Aprendizaje recono-
cida por la comunidad cientifica.

Los diferentes sistemas de aprendizaje pueden
agruparse en familias teniendo en cuenta como
son cada una de las componentes de la grafica
del esquema anterior. En primer lugar cabe es-
tablecer esta clasificacién dependiendo del tipo
de dato o indicaciones no estructuradas que el
algoritmo de aprendizaje es capaz de asimilar.
Por esta razén se habla de aprendizaje a partir
de ejemplos y aprendizaje por analogia.

Dependiendo del tipo de solucionador de pro-
blemas que se construya pueden hacerse clasi-
ficaciones en, al menos, dos tipos. El
solucionador de problemas puede ser un clasi-
ficador en categorias discretas, una funcién de
rango numérico o un procedimiento para reali-
zar alguna tarea mas compleja que las anterio-
res.

El segundo tipo en la clasificacién de los siste-
mas de aprendizaje estd dado por el cardcter de
legibilidad humana o no, es decir, producen un

resultado simboélico humanamente inteligible o
un resultado computacionalmente efectivo pero
no asimilable por humanos (p.ej.: redes

neuronales).

Por supuesto, luego estan los algoritmos con-
cretos que, en cada categoria y subcategoria de
estas esbozadas anteriormente pueden, a su vez,
organizarse en clases o familias o grupos.

En este articulo nos centramos en sistemas de
aprendizaje a partir de ejemplos que produz-
can clasificadores inteligibles desde el punto de
vista humano. Estos pueden ser clasificados a
su vez en funcién de diversos aspectos. Si nos
fijamos en el mecanismo de aplicacién del co-
nocimiento sintetizado tenemos aplicacién por
distancias minimas o por ajuste exacto. Depen-
diendo de la geometria de las regiones de deci-
sién en el espacio de atributos podemos tener
clasificadores patalelos u oblicuos.

Siguiendo en los principios que gufan el disefio
de los sistemas de aprendizaje, podemos, en pat-
te, usar la clasificaciéon que hace Quinlan en [2].
Entonces tendremos:

Generalizaciones simbdlicas. Habitualmen-
te llamados, en inglés, Machine I earning, aunque
este término es mucho mas amplio y segura-
mente podria aplicarse a cualquier sistema de
aprendizaje automatico. Son los tipos de siste-
mas que producen solucionadores de proble-
mas inteligibles humanamente y que explicita-
mente tratan de generalizar los datos que apa-
recen en los ejemplos para darles un caracter
universal. Por un mecanismo de equiparacion
los problemas que se vayan planteando se re-
solveran como la generalizacién mas préxima
a ellos en algin sentido.

La subclasificacién aqui se establece por el tipo
de dato que codifica el solucionador de proble-
mas. Hay dos tipos, los que codifican arboles
de decisién (ID3 [3], CART [4],[5], C4.5 [2],
OC1 [6],) y los que emplean reglas de clasifica-
cién (AQxx [7], CN2 [8], PRISM [9], NGE [10],
SHAPE [11], C4.5, MITO [12], ABANICO [1]).
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El problema,
tras sintetizar el
clasificador, es
ser capaces de
estimar el error
que cometera
este sistema
sobre casos
cualesquiera de
esa poblacién
eventualmente
infinita.

Estadisticos. Hay varias técnicas de clasifica-
ci6én construidas desde puntos de vista estadis-
tico. Generalmente tratan con valores numéri-
cos v suelen hacer conjeturas sobre las distri-
buciones de los valores de los atributos. En [13]
pueden verse un buen nimero de estas técni-
cas.

Basados en Redes de Neuronas Artificia-
les. El tipo de solucionador no es humanamente
inteligible pero es computacionalmente ejecu-
table. Como ejemplo y siguiendo el enfoque de
Rumelhart [14] podemos citar Backpropagation,
donde la red de funciones se concibe como una
interconexién de unidades de computacion.

Basados en el Recuerdo de Instancias. Se-
rfa discutible si el tipo de solucionador es o no
humanamente inteligible. Recuerdan prototipos
de casos que se le suministran como entrena-
miento vy, al igual que con las reglas o los arbo-
les de decision, al plantedrsele nuevos proble-
mas los equipatan con los casos que recuerdan.
Los mas parecidos van a marcar el modo de
resolver el problema.

Como eventualmente el conjunto de casos que
se recuerdan pueden ser todos los de entrena-
miento o bien ser un nimero muy elevado, es
dificil decidir si es o no humanamente inteligi-
ble el solucionador de problemas. Pertenecen a
este grupo los sistemas k-NN (Nearest &
Neighbors) [15], IBx [16], PEBLS [17], LVQx
[18].

2.3 Validacion experimental de un
sistema de aprendizaje
a partir de ejemplos

En esta parte exponemos las diferentes formas
de validar experimentalmente los sistemas de
aprendizaje a partir de ejemplos, en este articu-
lo validamos el dispositivo con Aciertos y fa-
llos sobre el conjunto de prueba y con Vali-
dacion cruzada (Cross Validation).

Todo algoritmo de aprendizaje automatico esta
sujeto a la posibilidad de errores en la clasifica-
cién que hagan sus resultados (reglas, arboles,
etc.). Por supuesto este no es el caso cuando se
aplican los algoritmos de aprendizaje a proble-
mas donde las poblaciones son finitas, peque-
fias y conocidas; en este supuesto entonces el
aprendizaje automatico tiene una componente
de condensador de informacion mas que de in-
duccién aplicable a casos no vistos, pero, en
general, se trabaja con muestras finitas de po-
blaciones eventualmente infinitas. El problema,
tras sintetizar el clasificador, es ser capaces de
estimar el error que cometera este sistema so-
bre casos cualesquiera de esa poblaciéon even-
tualmente infinita.

Una primera aproximacion consiste en aplicar
el clasificador a los propios ejemplos de entre-
namiento. Pero esta estimacion, llamada error
de reescritura, es muy sesgada. Si la generaliza-
cion es nula, las reglas o las ramas de los arbo-
les pueden repetir la informacién de los ejem-
plos de entrenamiento y asi se tendrfa un error
nulo de reescritura. Pero esto no es deseable
por varias razones: la estructura del clasifica-
dor es demasiado compleja aun asi puede ha-
ber error de reescritura (puede haber ruido y
entonces datos contradictorios) debe haber
mecanismos de aprendizaje previstos para apli-
car el clasificador a casos no vistos a este fené-
meno (aqui citado en grado extremo, se le lla-
ma sobre - ajuste o, en inglés, overfitting).

Para estimar el error de clasificacién se emplean
los siguiente métodos:

Reescritura. Mide el porcentaje de aciertos, o
de errores, en la predicciéon de las reglas sobre
los ejemplos de entrenamiento.

Aciertos y fallos sobre el conjunto de prue-
ba. Se utiliza en aquellos problemas donde se
dispone de una baterfa especifica de ejemplos
para validar el comportamiento de los sistemas.
La diferencia con el método anterior radica en
que los errores o aciertos de las reglas sinteti-
zadas por el conjunto de entrenamiento se mi-



El resultado final
es el porcentaje
de aciertos

0 errores.

Esta técnica,
computa-
cionalmente
costosa,
produce un
estimador casi
insesgado de la
tasa de error
verdadera.

den sobre dichas instancias, no vistas durante
el aprendizaje y que normalmente se llaman
ejemplos de prueba o conjunto de Zst.

Particion (Hold out). Similar al anterior pero
usado cuando se carece de baterfa de prueba.
Este método divide aleatoriamente el conjunto
total de ejemplos en dos conjuntos cuyos tama-
flos respectivos estan habitualmente en las pro-
porciones: 2/3 —1/3 6 7/10 — 3/10. El con-
junto de mayor tamafio, el de entrenamiento, se
somete al algoritmo de aprendizaje y, con las
reglas obtenidas, se realiza una prediccion so-
bre el conjunto de prueba.

Validacién cruzada (Cross Validation). El
problema del hold out reside en que el numero
de ejemplos eliminados en cada caso es una pro-
porcién demasiado alta (1/3 6 3/10) como para
asumir que no va a tener repercusiones nota-
bles en el conjunto de clasificadores inducidos.
Como caso particular de submuestreo y con la
idea de subsanar la deficiencia comentada, sur-
ge el método validacion cruzada. Aqui, los ejem-
plos disponibles se dividen aleatoriamente en
N bloques de igual tamafio y se realizan N cla-
sificaciones diferentes. En cada una de ellas, se
omite un bloque de los datos de entrenamiento
y las reglas resultantes se aplican sobre los ejem-
plos del bloque omitido. La operacion se repite
cierto numero de veces y la media del porcen-
taje de aciertos o errores es la estimacién que
proporciona este método.

En ciertas condiciones y para garantizar que
las proporciones de las clases se mantienen, se
usa la variante conocida como validacion cru-
zada estratificada, que tnicamente difiere del
método normal en que respeta, en la medida de
lo posible, la distribucion original de las clases
en el conjunto total de ejemplos en cada blo-
que.

En los experimentos que se describen a conti-
nuacién se ha repetido 5 veces la validacion
usando en cada una de ellas 10 bloques (N =
10), que denotamos pot validacion cruzada (5, 10),
con lo cual el sistema de inducciéon se habra

aplicado 50 veces sobre distintos conjuntos de
entrenamiento y prueba.

Dejando uno fuera (Leaving one out). Este
método equivale al anterior cuando el nimero
de bloques coincide con el total de ejemplos
disponibles. Para cada ejemplo se obtienen las
reglas con los restantes como conjunto de en-
trenamiento y, con las reglas asi obtenidas, se
estudia si la prediccion sobre el ejemplo es acet-
tada o no. El resultado final es el porcentaje de
aciertos o errores. Esta técnica, computa-
cionalmente costosa, produce un estimador casi
insesgado de la tasa de error verdadera.

2.4 Descripcion del
dispositivo base

Por ideas sugeridas en la tesis de Shapire [19],
hemos construido un dispositivo que empuja o
fuerza a disminuir el error de reescritura que se
ha cometido al someter un conjunto de ejem-
plos a un cierto algoritmo de aprendizaje.

Este dispositivo de empuje parte de un conjunto
de entrenamiento y un sistema de aprendizaje
dados. Sea EX el conjunto de entrenamiento,
C4.5 el sistema de aprendizaje a utilizar y sea M
el dispositivo que vamos a construir. M procede
aplicando sucesivamente en tres fases el sistema
de aprendizaje C4.5 a distintos conjuntos de
entrenamiento construidos a partir del original y
tiene en cuenta los errores de reescritura que se
cometen, con la idea de centrar el sistema en los
ejemplos o partes del conjunto de ejemplos ini-
cial mas dificiles de aprender.

El dispositivo M comienza, en una primera fase,
por someter un conjunto de ejemplos de parti-
da EX =EX al sistema de aprendizaje C4.5,
siendo b, el clasificador que se obtiene. Este
clasificador presenta un cierto error incluso
sobre el mismo conjunto de ejemplos de entre-
namiento, como se dijo anteriormente, el lla-
mado error de reescritura. Se pretende forzar a
que disminuya dicho error, para esto, un nuevo
conjunto EX, es construido a partir del origi-
nal de la siguiente manera:
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A la hora de
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dispositivo,
capaz de
realizar su
labor sobre una
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aparecen una
serie de
problemas a los
que hay que dar
alguna solucién

EXZ = EXHD EX _, donde:

2°
EX, ={eJEX, /b, (e) # categoria (e)} (1)
EX , ={e0EX, /b, (e) = categoria (e)},
e elegido al azar 2
ytalque: #(EX, )= #(EX,)

donde # representa el cardinal de un conjunto,
por lo tanto el # (EX, ) = 2 # (EX,)

Asi, al concluir la fase II, EX, contiene el con-
junto de ejemplos fallados (1) y un subconjunto
de ejemplos acertados elegidos al azar (2). Se
somete ahora el nuevo conjunto de ejemplos
EX, al sistema de aprendizaje automatico C4.5
obteniendo el clasificador A,

Un nuevo conjunto de ejemplos EX es cons-
truido de la siguiente forma:

EX, = {edEX /b, (e) #b, ()} ?3)
De nuevo se realiza otro aprendizaje con el sis-
tema C4.5 sobre el conjunto de ejemplos crea-
do, EX, produciendo el clasificador ]93’ con lo
cual finaliza la fase III.

Por ultimo, M genera el clasificador h que sera
el "voto por mayorfa" de th, h, h,} que expre-
samos de la siguiente forma:

Dadas dos clases y un ejemplo e de E, defini-
mos h(e) asi:

_Ch(e) s h(e)=h,(e)

h(e) =
(e) en otro caso

Obsérvese que cuando se tiene mas de dos cla-
ses, y se producen tres resultados distintos dos
a dos, se toma la clasificacion ofrecida por h,
porque es el clasificador obtenido inicialmente
y asi se puede garantizar, como minimo, un
comportamiento igual de bueno al que ofrecié
el sistema de aprendizaje original, C4.5.

Desde un punto de vista tedrico, se sabe que el
clasificador obtenido siguiendo este dispositi-
vo tendrd un error acotado por 3x2 — 2x3sien-
do Xel error (en tanto por 1) de reescritura ori-

ginal. De esta forma el error se vera sensible-
mente disminuido.

2.5 Problemas que se presentan
y posibles soluciones

A la hora de probar el dispositivo, capaz de rea-
lizar su labor sobre una computadora, apare-
cen una setie de problemas a los que hay que
dar alguna solucién para hacer efectivo el algo-
ritmo. Entre ellas podemos destacar las siguien-
tes:

* Que el conjunto EX sea muy pequefio, con

lo que se puede llegar a que el clasificador h,
sea vacio. Esto puede producirse por varios
motivos:
(a,) Cuando hay un porcentaje de acierto ini-
cial muy elevado, con lo que el nimero de
ejemplos fallados es bajo. De esta manera se
dispone de pocos ejemplos para construir el
conjunto EX..

(a,) El sistema base no ofrece reglas por de-
fecto, que podrian paliar la ausencia de reglas
inducidas.

(a,) Los parametros para el aprendizaje en el
sistema base son demasiado exigentes.

* Que el conjunto EX| sea vacio. En este caso
el porcentaje de acierto inicial serfa ya del
100%, con lo que no nos interesa intentar me-
jorarlo.

* Que no podamos obtener EX,. Si
Oe e EX,,h (e) = h,(e), entonces los dos cla-
sificadores hy y h, clasifican de igual mane-
ra al conjunto de ejemplos inicial EX, con lo
que EX,, que se construirfa con los ejemplos
clasificados de distinta forma es vacio.

Seria conveniente disponer de instrumentos que
eviten caer en estos problemas, sobre todo el
(a,), ya que un alto porcentaje de acierto inicial
puede deberse a que se esta produciendo un



Los ejemplos
fallados pasan
a la siguiente
fase y son
susceptibles
de volver a
generar reglas

sobre - ajuste (overfitting) en los ejemplos origi-
nales.

El eje central de la solucién a estos proble-
mas es un mecanismo de substraccién de
un cierto nimero de reglas, obligando a un
aumento en el porcentaje de error del clasifi-
cador obtenido, de manera que con un nu-
mero mayor de fallos se pueda construir un
conjunto de entrenamiento mas grande y asi
poder centrar mejor el sistema base sobre los
fallos cometidos inicialmente. De este modo
se espera obtener al final clasificadores con-
cretos para estos ejemplos inicialmente erré-
neos.

Este dispositivo debe construirse teniendo en
cuenta una serie de restricciones entre las cua-
les estan las siguientes:

Que el nimero de reglas eliminado haga au-
mentar el porcentaje de error més alla del
50%, con lo que se veria imposibilitado para
seguir el proceso en condiciones normales.
Se obligaria a construir los conjuntos de ejem-
plos de la fase II de manera diferente, pues
no se tendrian suficientes ejemplos buenos para
hacetlo y en el caso de duplicarlos habria que
plantearse gué ejemplos se duplicarian de ma-
nera que no se introdujesen mas factores de
distorsion en el proceso (lo que se quiete es
centrar el sistema base en los fallos y asi lo
que se estarfa haciendo es abrir el foco, pues-
to que acabatfamos con un conjunto de en-
trenamiento mayor que el inicial).

Que las reglas eliminadas no sean reglas bue-
nas. Es evidente que en un proceso de poda
de reglas como el que se propone, no parece
légico ni deseable quedarse con reglas poco
representativas para ejercer la tarea de clasifi-
cacién. Se impone pues una labor de selec-
cién de reglas en funcién de su bondad, lo
cual implica a su vez la necesidad de emplear
algtin tipo de medida para evaluar las reglas,
de tal manera que se pueda establecer una
ordenacion en las mismas en base a tal medi-
da y asf la tarea de poda se limitard a estable-
cer el nivel de corte en la ordenacion. Existen
diversas medidas que pueden ser empleadas

para imponer una ordenacién en un conjunto
de reglas: el nimero de aciertos de la regla
(A) o el numero de fallos (F) (en orden inver-
so al anterior), el nimero total de ejemplos
cubiertos o sobre los que es aplicable la regla
(darfa una idea de la extension de la regla), la
probabilidad de acierto de la regla (A/A+F)
o, analogamente, la probabilidad de fallo de
la regla (F/A+F) (en orden inverso), la espe-
cificidad o generalidad de la regla (se que-
rrfan reglas generales, que no reflejasen deta-
lles puntuales del conjunto de entrada), otras
medidas mas complejas (p. ¢j. El nivel de im-
pureza [20], [21] y [22]), también podtia ser
alguna combinacion de las anteriores o inclu-
so segun los criterios del propio sistema base
empleado.

Para aprovechar mejor las particularidades del
sistema de aprendizaje de base, en el prototi-
po inicial se ha optado por usar la ordena-
cién de las reglas segin los criterios de los
sistemas utilizados.

También ha de tenerse en cuenta que puede
haber ocasiones en que no sea recomendable
la substraccion de reglas. La idea perseguida
con la substraccion es la de posibilitar con-
juntos de entrenamiento mayores a las fases
siguientes, simultineamente, eliminar reglas
que reflejen casos no generales del conjunto
de entrenamiento (posible overfitting del pro-
pio sistema base). Cuando el numero de ejem-
plos fallados (o mejor el porcentaje de fallo)
sea suficiente para continuar el proceso se
continuard sin efectuar la poda de reglas. Tam-
poco es recomendable eliminar reglas de ma-
nera que se dejen clases sin reglas. Esto po-
dria hacerse realizando la poda en cada con-
junto de reglas de cada clase, en vez de en el
conjunto total de las reglas del clasificador o
realizarla de manera que la proporcién de re-
glas se mantuviera para cada clase, es decir
una poda estratificada.

Asimismo, en contra de lo que se podria pen-
sar a priori el proceso de substraccién no pier-
de reglas por el hecho de eliminarlas. Los
ejemplos fallados pasan a la siguiente fase y
son susceptibles de volver a generar reglas
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iguales o similares que los clasifiquen correc-
tamente.

* Para la cantidad de reglas a eliminar por de-
fecto y por exceso surgen problemas con los
nimeros impares, por ejemplo si suponemos
un conjunto de 3+3+1 reglas para 3 clases,
la dltima regla por defecto, podtiamos optar
por considerar 2+2+1 (por exceso) o bien
1+1+1 (por defecto) ya que, manteniendo las
proporciones y sin dejar clases sin reglas, ten-
driamos que quedarnos con 1,5 reglas de las
2 primeras clases y media de la tercera.

Todo esto lleva a la conclusion de que el dispo-
sitivo de substraccién puede ser, y de hecho
lo es, un heutistico complejo teniendo en cuen-
ta todas estas situaciones.

Para el prototipo utilizado en las pruebas se
decidié utilizar un dispositivo de poda bastante
agresivo, consistente en la eliminacién del 50%
de las reglas en orden inverso de bondad; es
decir, se queda solo con la mitad formada por
las mejores reglas. La eliminacién tiene en cuen-
ta el nimero de reglas de cada clase, de manera
que no se eliminen todas las reglas de una cla-
se, y tampoco se elimina la regla por defecto,
en el caso de que la hubiere. Los casos de em-
pate discutidos en el ultimo apartado se han
resuelto por defecto.

2.6 Resultados

Los ejemplos escogidos tratan de constituir una
muestra representativa de todo tipo de conjun-
to, de diversas y variadas caracteristicas, para

no introducir sesgos causados por la utilizacién
de un tipo concreto de conjunto.

Las pruebas se han realizado sobre conjuntos
de ejemplos del almacén de la Universidad de
California en Irvine (UCI repository) [25],
que constituye un referente en el aprendizaje
automatico.

Se ha experimentado con los siguientes con-
juntos y las caracteristicas se resumen en la ta-

bla 1.

Como se puede observar, en los problemas ele-
gidos hay: conjuntos de varios tamafios, pro-
blemas con y sin conjuntos de prueba especifi-
cos, dominios con dos clases y tres clases (Li-
rios), problemas donde el tipo de los atributos
es continuo, simbélico o mezcla de ambos y
también estin presentes conjuntos con valores
desconocidos (missing values) y con ruido en
los valores de los atributos como es el caso de
Monk’s 3 y Horse Colic.

En el prototipo desarrollado para la evaluacién
experimental del dispositivo se tomo el sistema
implementado en la librerfa MLC++ [26], C4.5
[2] en su vertiente basada en reglas (C4.5-rules).
Las reglas de clasificacién constituyen la estruc-
tura mas popular para la presentaciéon del co-
nocimiento extraido o aprendido por un algo-
ritmo de aprendizaje automatico, es por esto
que hemos escogido estos sistemas mundial-
mente conocidos.

No presentamos aqui todas y cada una de la
pruebas individuales que se hicieron para vali-
dar el dispositivo (100 pruebas por cada méto-
do para estimar el error), solo graficamos en
las figuras 2 y 3 el promedio de los resultados

Tamafio Tamafio Clases
Entrena Cjto. Test

Conjunto

Cancer-Ljubljana 286 No 2
Horse Colic 300 68 2
Lirios 150 No 3
Monk's 2 169 432 2
Monk's 3 122 432 2
Pima Indians Diabetes 768 No 2

Atributos Atributos Valores Ruido
Continuos Discretos Desconocidos

9 Si No

10 12 Si Si
4 No No
No No

No Si
8 No No

Tabla 1. Caracteristicas de los conjuntos empleados en las pruebas realizadas
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de cada prueba con cada ejemplo. Observamos
que el comportamiento del prototipo fue bue-
no, maxime si tenemos en cuenta la agresivi-
dad antes comentada del mecanismo de subs-
traccion empleado en el mismo.

Una parte de las pruebas se hicieron con vali-
dacién cruzada y los conjuntos denominados
"Pima Indians Diabetes", "Iris" (también de-
nominado Lirios en castellano) y el "Breast
Ljubljana" (Cancer Ljubljana) que son conjun-
tos de entrenamiento que no tienen conjunto
de test, (ver tabla 1), se hicieron 100 veces vali-
dacion cruzada (5, 10) (ver numeral 2.3). Otra
parte de las pruebas se realizaron con Aciertos
y fallos sobre el conjunto de prueba (ver nu-
meral 2.3) y los conjuntos "Monk's 2",
"Monk's 3", "Iris" y "Horse Colic" que tienen
conjunto de prueba, salvo el caso de Iris que se
toma el mismo conjunto como conjunto de
prueba (ver tabla 1).

Observando las dos graficas, podemos ver la
disminucién de la que hablamos, en términos

generales podemos también ver que es diferen-
te esa disminucién en cada ejemplo, esto es cla-
ro debido al tipo de problema, con ruido, por
ejemplo (ver tabla 1) y al tipo de validacion uti-
lizada; por ejemplo en Iris se ve que la dismi-
nucion fue significativa utilizando aciertos y fa-
llos sobre el conjunto de prueba como método
para estimar el error de clasificacién (ver nu-
meral 2.3).

3. CONCLUSIONES

En este articulo hemos presentado un disposi-
tivo que aprovechando los clasificadores gene-
rados con el algoritmo C4.5 de aprendizaje au-
tomatico a partir de ejemplos disminuye el error
de reescritura, aplicando el sistema de aprendi-
zaje C4.5 a diferentes conjuntos de entrenamien-
tos construidos a partir del original.

Se ha presentado también un mecanismo de
poda llamado de substraccion, introducido en

Diabetes
M (C4.5rules)
Lirios
H C4.5-rules
Breast
1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35

Figura 2. Disminucion del porcentaje de fallo con validacion

cruzada(5,10) con el sistema de aprendizaje C4.5

Monk's 2

Monk's 3

Iris-lirios

Horse Colic

. M (C4.5-rules)

. C4.5-rules

! | I | I

0O b5

10 15 20 25 30 35

Figura 3: Disminucion del porcentaje de fallo sobre el

conjunto de prueba con el sistema de aprendigaje C4.5.
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el dispositivo para permitirle flexibilidad, sien-
do este un campo de estudio para buscar
heuristicos que mejoren el comportamiento del
dispositivo en cada una de las etapas.

Las pruebas realizadas demuestran el correcto
comportamiento del mecanismo con problemas
de todo tipo en la mayoria de las situaciones
que se pueden presentar a un sistema de apren-
dizaje automatico (problemas con ruido,
missing-values, atributos simbélicos, numéricos
y mezclados), asi como la estabilidad de los re-
sultados. Pero existen algunos casos en que la
complejidad del conjunto de entrenamiento es
tal que no disminuye acentuadamente el error,
lo cual no justificarfa la aplicaciéon del disposi-
tivo.

Con este resultado se ha abierto una puerta para
continuar el estudio de disminucion del error con
este dispositivo para su generalizacién a todos
los sistemas de aprendizaje automatico a partir
de ejemplos existentes, se muestra por sus prue-
bas y aplicaciones muy prometedor en sus bon-

dades.
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