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Resumen

La extraccion de modelos predictivos es una
tarea frecuente en Mineria de Datos y tiene
como objetivo la generaciéon de modelos pre-
cisos e interpretables. La reduccién de datos
es un preprocesamiento interesante que puede
ser empleado para extraer modelos con estas
caracteristicas en conjuntos de gran tamaiio.
En este estudio analizamos la extraccién de
modelos predictivos basados en reglas a partir
de los conjuntos de entrenamiento obtenidos
mediante un algoritmo de seleccién de instan-
cias evolutivo estratificado. Este método per-
mite enfrentarse al problema de escalado que
aparece al evaluar conjuntos de datos de gran
tamaifo, ofreciendo modelos precisos e inter-
pretables. *

1. Introduccion

En Minerfa de Datos (MDD) la extraccién de
modelos representativos es un proceso bésico
[21]. Los modelos, dependiendo del ambito en
el que se vayan a emplear pueden ser:

e Modelos Predictivos. El objetivo perse-
guido en estos modelos es la precisiéon. En
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la literatura podemos encontrar diferen-
tes propuestas para evaluar la calidad de
estos modelos, tales como su simplicidad,
interpretabilidad, etc [14].

e Modelos Descriptivos. Este tipo de mode-
los intentan encontrar relaciones y patro-
nes de comportamiento en el conjunto de
datos para ofrecer conocimiento sobre un
problema concreto de MDD [9].

En este estudio centramos la atenciéon en los
modelos predictivos basados en reglas de cla-
sificacion. Los modelos, concretamente arboles
de decision, son extraidos a partir de los con-
juntos de datos utilizando el algoritmo C4.5 de
Quinlan [16]. Para analizar la calidad de los ar-
boles generados se pueden emplear diferentes
medidas [14].

Los modelos son generados empleando como
entrada conjuntos de datos de tamafio grande.
Debido a ello, los modelos extraidos presentan
tamanos elevados, lo cual disminuye su inter-
pretabilidad.

Con objeto de mejorar dicha interpretabi-
lidad, los conjuntos de instancias son prepro-
cesados mediante algoritmos de reduccién de
datos. Se pretende con ello seleccionar del con-
junto original, conjuntos de entrenamiento ta-
les que permitan extraer modelos con equili-
brio entre interpretabilidad y precisiéon [18].
La selecciéon de conjuntos de entrenamiento se
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puede llevar cabo utilizando algoritmos de se-
leccién de instancias (SII), siguiendo una de-
terminada estrategia [12, 20].

Los algoritmos evolutivos (AAEE [7]) son
métodos adaptativos basados en la evolucion
natural que pueden ser aplicados a problemas
de optimizacion tales como la SII [19]. En este
estudio emplearemos el algoritmo CHC ([4])
de entre los AAEE considerando el comporta-
miento que muestra en [2].

Los algoritmos de SII aplicados sobre con-
juntos de datos grandes pueden ser ineficaces
e ineficientes. Al efecto que produce el tamafio
del conjunto de datos sobre los algoritmos lo
llamaremos problema de escalado.

Este estudio analiza la SII evolutiva de con-
juntos de entrenamiento sobre conjuntos de ta-
mano grande con el objetivo de obtener reglas
con indices elevados de interpretabilidad y pre-
cisi6én. Para hacer frente al problema de esca-
lado se combina la estratificaciéon de los con-
juntos de datos con la SII evolutiva sobre ellos.
Mediante la estratificaciéon reducimos el tama-
fio del conjunto original, dividiéndolo en estra-
tos en los que la seleccién serd aplicada. Se ha
analizado la calidad de los conjuntos de entre-
namiento seleccionados a través de los modelos
(4rboles de decision) que extraemos a partir de
ellos desde las perspectivas de la precisién y la
interpretabilidad.

Este estudio esta organizado de la siguiente
manera. En la Seccién 2 se analizan los mo-
delos predictivos y las medidas consideradas
para evaluar su comportamiento. La Seccién 3
describe el problema de escalado debido a la
evaluacién de conjuntos de gran tamaifio y co-
mo afecta a los algoritmos de seleccion de ins-
tancias y de extraccion de reglas. La Seccion
4 presenta la seleccion evolutiva estratificada
de conjuntos de entrenamiento. La Seccion 5
contiene el estudio experimental desarrollado,
ofreciendo la metodologia seguida, los resulta-
dos y su analisis. Finadlmente, en la Seccién 6
se muestran las conclusiones alcanzadas.
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2. Modelos predictivos: extracciéon
de arboles de decisién con C4.5

Uno de los principales beneficios que ofrece la
utilizaciéon de arboles de decisiéon y reglas es
que permiten obtener modelos comprensibles,
un punto clave para su utilidad y su aplicacién.
Concretamente, en este estudio los arboles de
decisién han sido generados empleando el al-
goritmo C4.5 [16]. Los modelos generados son
completos y consistentes, cubriendo totdlmen-
te el conjunto de ejemplos. Dicha situacién ori-
gina que los modelos se sobreajusten con res-
pecto al conjunto de entrenamiento y disminu-
yan su precisién al clasificar nuevos ejemplos.
Como anadido, estos modelos son sensibles a
la presencia de ruido en el conjunto de entre-
namiento, ajustando sus ramas y nodos a él.
Para limitar estas desventajas, se aplican me-
canismos de poda a los arboles generados [5]:

e Métodos de prepoda. El proceso de po-
da se desarrolla durante la generaciéon del
arbol. La poda determina el criterio de
parada en la especializaciéon de las ramas.

e Métodos de postpoda. En este caso, el
proceso de poda se aplica después de la
construcciéon del arbol. La poda elimina
nodos de abajo hacia arriba del arbol has-
ta que se alcanza un determinado limite.

Los mecanismos de poda aumentan la capa-
cidad de generalizacion del modelo y reducen
su tamailo, lo cual mejora su interpretabilidad.

El inconveniente de ambos mecanismos de
poda es determinar el limite de parada. Este
limite dependera del conjunto de entrenamien-
to del que se extraiga el arbol de decision. El
ajuste adecuado de este limite produce mo-
delos con mejores o peores prestaciones. Si la
poda es minimal, el sobreajuste se mantiene.
Si la poda es maxima, la precisiéon del modelo
podria reducirse debido a una excesiva gene-
ralizacion.

En el caso del algoritmo C4.5, se emplea la
poda basada en el error [16]. Esta estrategia
de poda presenta un mayor equilibrio entre la
precision y el tamafio del arbol que otros me-
canismos de poda [5].
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Cuando el arbol de decisién se emplea en
dominios donde su caracter predictivo y des-
criptivo es importante, la simplicidad del arbol
de decision es un factor clave [11]. Las medidas
que se emplean en este estudio para evaluar los
modelos predictivos generados con C4.5 son
las siguientes [14]:

Precisién en test. En el aprendizaje de
modelos predictivos, el optimizar la precision
del conjunto de reglas es un factor clave. El
modelo se genera empleando como entrada
el conjunto de entrenamiento seleccionado. El
porcentaje de test se calcula utilizando el mo-
delo construido (lo denotaremos como TEST
).

Tamafno del arbol de decisiéon. El ta-
maifio del arbol se evalia mediante el nime-
ro de reglas (nr) que componen el modelo
(TAM = TLR).

Numero de antecedentes. Como segun-
da medida del tamaifio del arbol de decisién se
utiliza el nimero medio de antecedentes por
regla. Considerando las reglas R; de la for-
ma Cond — Clase, Nantec(R;) es el ntime-
ro de antecedentes de R; y ANT el ntmero
medio de antecedentes del modelo: ANT =
% :;Rl NAntec(Ri)~

Tanto el nimero de reglas (TAM) como el
nimero de medio de antecedentes (ANT) son
empleados para analizar la interpretabilidad
del modelo.

3. El problema de escalado

En esta seccion se estudia el efecto del tamafio
del conjunto de datos sobre los algoritmos de
SIT y en la extraccién de arboles de decision.
La mayoria de los algoritmos de SII presen-
tan problemas al ser aplicados sobre conjuntos
de datos grandes. Deben hacer frente princi-
palmente a las siguientes dificultades:
Eficiencia. La eficiencia de los algoritmos
de SII no evolutivos es al menos de O(n?),
siendo n el nimero de instancias en el con-
junto de datos. Existe otro conjunto de algo-
ritmos (como el Rnn [6], Shrink [10], etc.) pero
la mayoria presenta un orden de eficiencia muy
superior a O(n?). Conforme el tamafio del con-
junto crece, el tiempo necesario para evaluar

cada algoritmo aumenta también.

Recursos. La mayoria de los algoritmos
evaluados necesitan tener almacenado el con-
junto completo de datos en memoria para po-
der ejecutarse. Si el tamafio de este conjunto
es demasiado grande, podria ser necesario el
empleo del disco duro como memoria de inter-
cambio. Esta situacién supone un efecto ad-
verso en la eficiencia debido al excesivo acceso
a disco.

Representacion. Los AAEE sufren el efec-
to del tamafio del conjunto de datos en la re-
presentacion de las soluciones (tamano de los
cromosomas). Cuando el tamaiio de estos cro-
mosomas es demasiado grande, el algoritmo ve
afectada su convergencia asi como su tiempo
de ejecucion.

Estas desventajas producen una degrada-
cion considerable del comportamiento de los
algoritmos de SII. La evaluacion de los algo-
ritmos directamente sobre el conjunto de datos
completo puede ser ineficaz e ineficiente.

A su vez, el tamaifio del arbol de decision
generado empleando conjuntos de datos de ta-
mafio grande se ve aumentado considerable-
mente [15]. El crecimiento del tamaiio del ar-
bol provoca:

Sobreajuste. En este caso, la hipoétesis
aprendida se encuentra demasiado relaciona-
da con los conjuntos de entrenamiento, lo que
origina que su capacidad de generalizacion se
vea penalizada [17].

Pérdida de interpretabilidad. El eleva-
do tamano de los arboles de decisiéon produce
una excesiva complejidad en ellos, que puede
provocar el que sean incomprensibles para los
expertos [18, 22].

4. Seleccion de conjuntos de entre-
namiento evolutiva estratificada

Para llevar a cabo la SII en conjuntos de gran
tamano se ha combinado la estratificacion del
conjunto inicial con los AAEE. Siguiendo esta
via, el algoritmo puede ser aplicado indepen-
dientemente del tamaifio del conjunto. La es-
tratificacion reduce el espacio de busqueda, al
mismo tiempo que el algoritmo evolutivo ex-
plora cada estrato.
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La Subseccion 4.1 describe el proceso de se-
leccion de conjuntos de entrenamiento. En la
Subseccion 4.2 se muestra el empleo de los al-
goritmos evolutivos en la seleccién de conjun-
tos de entrenamiento. Finadlmente, la Subsec-
cion 4.3 estd dedicada a presentar la seleccion
de conjuntos de entrenamiento evolutiva estra-
tificada.

4.1. Seleccién de conjuntos de entrena-
miento

El objetivo de esta seleccién consiste en en-
contrar el conjunto de entrenamiento del que
se pueden extraer, cuando es empleado como
entrada, conjuntos de reglas con precisién e
interpretabilidad altas.

En seleccion de conjuntos de entrenamiento,
el conjunto inicial (D) se divide en conjunto
de entrenamiento (TR) y test (TS). Emplean-
do TR como entrada, el algoritmo de seleccién
de instancias obtiene el conjunto de entrena-
miento seleccionado (TSS). Este conjunto es
utilizado por el algoritmo C4.5 para extraer el
modelo a partir de él. Findlmente, el modelo
se valida empleando el conjunto de test TS.

4.2. Algoritmos evolutivos para seleccidén
de conjuntos de entrenamiento

Para describir el empleo de los AAEE en SII
hay que referenciar dos factores clave: la espe-
cificacién de la representacion y la definicion
de la funcién objetivo.

Representacién: Partimos de un conjunto de
datos al que denominaremos TR, compuesto
por n instancias. De esta forma, el espacio de
bisqueda estara constituido por todos los sub-
conjuntos de TR. Cada cromosoma es uno de
esos subconjuntos. La solucién estard repre-
sentada empleando un cromosoma binario con
n genes, donde cada gen puede presentar dos
posibles estados: 1 6 0, indicando pertenencia
o no al conjunto seleccionado respectivamente.
Funcién objetivo: Se han empleado dos fun-
ciones objetivo distintas. Sea TSS un subcon-
junto de instancias de TR codificadas en un
cromosoma para ser evaluado. Definiremos las
funciones de evaluacién como combinacién de
dos valores:
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e El porcentaje de clasificacion con el vecino

més cercano asociado a TSS (porc_clasi)
y el porcentaje de reducciéon conseguido
en TSS con respecto a TR (porc_red:):

Froa1 (T'SS) = a - porc__clas1+ (1)
(1 — @) -porc_red;.

Para calcular el porcentaje de clasifica-
cion (porc_clasi) se emplea el clasificador
1-vecino mas cercano. Dicho porcentaje
representa el porcentaje de muestras cla-
sificadas correctamente de TR empleando
tan solo instancias de T'SS para encontrar
el vecino més cercano. Para cada objeto
y en TR, se busca su vecino mas cercano
entre aquellos pertenecientes a T'SS\ {y}.

El porcentaje de reduccion (porc_red:)
se obtiene de la siguiente forma:

100 - (|TR| — |T'SS|)
TR] (2)

porc_red; =

El porcentaje de clasificacion con C4.5
asociado a TSS (porc_clasz) y el porcen-
taje de reduccién conseguido en el tamafio
del modelo extraido de T'SS con respecto
al extraido de TR (porc_reds):

Frvai2(TSS) = a - porc_clasa+ 3)
(1 —a)-porc_reds.

Para calcular el porcentaje de clasifica-
cion se emplea el modelo generado por
C4.5 a partir de TSS (porc_clasz). Di-
cho porcentaje representa el porcentaje
de muestras clasificadas correctamente de
TR empleando tan solo instancias de T'SS
para confeccionar el drbol de decision.

El porcentaje de reducciéon (porc_reds)
se obtiene de la siguiente forma:

100 - (TAMrr — TAMrss)

porc_reds = TAMrn

(4)
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Para diferenciar el empleo de una funcién
objetivo u otra en el algoritmo CHC se utiliza-
ra la notacién CHC para la primera funcion
objetivo y CHC para la segunda.

4.3. Seleccion de conjuntos de entrena-
miento evolutiva estratificada

La estratificacion ha sido empleada en traba-
jos previos para hacer frente al problema de es-
calado ofreciendo buenos resultados [3]. Con-
siste en dividir el conjunto inicial en subcon-
juntos disjuntos manteniendo la distribucién
de las clases.

El ntimero de estratos determinaré el tama-
fio de cada uno de ellos. Empleando el ntimero
adecuado de estratos se puede reducir sensi-
blemente el tamaifio del conjunto de datos, re-
duciéndose el problema de escalado.

Con la estratificacion, el conjunto D se di-
vide en t subconjuntos disjuntos D;, de igual
tamafio. El conjunto de entrenamiento TR se
obtiene como muestra la expresion (5) y TS,
su complementario en D, como indica la ex-
presion (6).

TR=|JDj, 7 c{1,2,...1} (5)

JjeJ
TS =D\TR (6)

Los algoritmos de SII se aplican a cada
D;, obteniendo los conjuntos seleccionados
DSj. El conjunto de entrenamiento seleccio-
nado (TSS) siguiendo la estrategia de estrati-
ficacién se obtendra empleando los DS; (ver
expresion (7)) y se denomina subconjunto es-
tratificado de entrenamiento (STSS).

STSS = DS;, T c{1,2,.,8}  (7)
JjEJ

5. Estudio experimental

En esta seccion se describe el estudio experi-
mental desarrollado. La Subseccién 5.1 presen-
ta la metodologia seguida en los experimentos.
La Subseccién 5.2 muestra los resultados que,
findlmente en la Subseccion 5.3, se analizan.

5.1. Metodologia de experimentacién

En esta subseccién se presentan: los conjuntos
de datos, algoritmos y parametros considera-
dos, el esquema de estratificaciéon y la extrac-
cion de modelos seguida en el algoritmo C4.5.

5.1.1. Conjuntos de datos, algoritmos
de seleccién de instancias y pa-
rametros

Los experimentos se han llevado a cabo
aumentando el tamano y la complejidad de los
conjuntos de datos. Se han seleccionado con-
juntos de tamaifio grande y muy grande, como
podemos ver en la Tabla 1 (los conjuntos han
sido seleccionados del deposito de UCI [13],
donde el conjunto Kdd Cup’99 corresponde a
su version al 10 %).

Cuadro 1: Conjuntos de Datos

Conjunto Inst. Atrib. | Clases
Adult 30132 14 2
Kdd Cup’99 | 494022 41 23

Los algoritmos evaluados se han dividido en
dos grupos, considerando su naturaleza evolu-
tiva:

Algoritmos no evolutivos. Los algorit-
mos escogidos son: Cnn [8], Ib2 [1] y Ib3 [1].
Han sido seleccionados por ser los que han
mostrado ser mas eficientes en [2]. Los para-
metros de Ib3 son: Nivel de Aceptacion=0,9
y Nivel de Eliminacién=0,7. Los otros algo-
ritmos no presentan parametros que necesiten
ajuste.

Algoritmos evolutivos. Se ha selecciona-
do el algoritmo CHC como algoritmo eficaz y
eficiente por su comportamiento en [2]. Se ha
empleado un tamano de poblacién de 50 cro-
mosomas y 10000 evaluaciones. El valor de «
en ambas funciones objetivo es 0,5 segtn [2, 3].

5.1.2. Estratificacién y particiones

Cada algoritmo ha sido ejecutado siguiendo un
proceso de validaciéon cruzada de orden 10. De
esta forma, TR;, con i=1,...,10 es un 90 % del
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conjunto D y T'S; su complementario al 10 %
en D.

A la ejecucion siguiendo el proceso de es-
tratificacion la llamaremos validacion cruzada
estratificada de orden 10 (Tfcv st).

En Tfcv st cada TR; y T'S; se define como
indican las expresiones (8) y (9), mediante la
unién de subconjuntos D;.

TRi:UngDj7
J=(/N<i<b-(i-Dy(-b)+1<j<i)
(8)
TS; =D\TR; (9)

donde t es el nimero de estratos, y b el nimero
de estratos agrupados (b = t/10 para llevar a
cabo la validacién de orden 10).

El conjunto ST'SS; es generado empleando
los subconjuntos DS; seleccionados en vez de
los D; (ver exprexion (10)).

STSS; = U].EJ DS;,
J={/1<i<b(i-1)y(i-b)+1<j<t}
(10)
Los conjuntos de datos han sido divididos
en 100 estratos (t=100).

5.1.3. Evaluacién de C4.5

Como referencia incorporamos la evaluacién
del algoritmo C4.5 sobre el conjunto de da-
tos inicial sin reduccién, empleando una vali-
dacion cruzada de orden 10 sin estratificar (la
llamaremos Tfcv cl).

Se ha incluido al mismo tiempo la ejecucién
de C4.5 aplicando poda méaxima (C4.5 Max)
y minima (C4.5 Min) y la que emplea por de-
fecto (C4.5). En todos los casos se trata de la
poda basada en el error. El objetivo es anali-
zar el efecto de la poda en el arbol desde la
perspectiva de la precision y la interpretabili-
dad.

5.2. Resultados

La tabla de resultados presenta la siguiente es-
tructura: La primera columna muestra el nom-
bre del algoritmo. En esta columna el nombre
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es seguido por el tipo de validacién emplea-
da, st (Tfcv st) o ¢l (Tfev cl). La segunda co-
lumna ofrece el porcentaje de reducciéon me-
dia conseguido por el algoritmo de selecciéon
sobre el conjunto inicial de datos. La tercera
columna contiene el porcentaje de acierto en
test del arbol de decisién generado a partir del
subconjunto seleccionado. La cuarta columna
presenta el nimero medio de reglas que com-
ponen el modelo. La quinta columna muestra
el nimero medio de antecedentes de las reglas
que componen el modelo.

A continuacion se presentan las tablas de
resultados obtenidas:

Cuadro 2: Resultados en datos Adult

RED TEST TAM ANT
C4.5 Min cl 84,02 1252 17,31
C4.5 cl 854 359 14,38
C4.5 Max cl 85,86 52 11,15
Cnn st 84,27 8575 292 15,56
Ib2 st 99,57 36,4 12 5,08
Ib3 st 76,60 82,7 179 12,86
CHC\ st 99,38 82,7 5 2,80
CHCs st 58,54 8524 216 14,51

Cuadro 3: Resultados en Kdd Cup’99

RED TEST TAM ANT
C4.5 Min cl 99,96 281 15,07
C4.5 cl 99,95 143 11,78
C4.5 Max cl 99,99 106 10,44
Cnn st 63,85 99,5 105 12,11
Ib2 st 82,01 95,05 58 10,86
Ib3 st 7882 96,77 74 11,48
CHC, st 99,28 98,41 9 3,56
CHC, st 60,32 99,7 69 10,03

5.3. Analisis

El analisis de las Tablas 2 y 3 permite hacer
las siguientes observaciones:
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e Considerando el porcentaje de reduccién
sobre el conjunto original de muestras,
la seleccién evolutiva estratificada (en su
version C'HC1) presenta el mejor compor-
tamiento de entre los algoritmos analiza-
dos, conforme crece el tamaiio del conjun-
to.

e El tamano del modelo predictivo depende
del tamafio del conjunto de entrenamien-
to que se emplea como entrada para ge-
nerarlo. De esta forma, los algoritmos de
selecciéon que presentan los mayores por-
centajes de reduccion son los tienen aso-
ciados los arboles de decision més peque-
nos. El algoritmo de seleccién evolutivo
estratificado, en su version CHC1, consi-
gue porcentajes de reduccion de los mas
elevados, junto con el algoritmo Ib2, sin
embargo los modelos predictivos extrai-
dos a partir del conjunto seleccionado por
el CHC son mucho menores.

e Del empleo de las dos funciones objeti-
vo (CHC: y CHC>) habria que destacar
que en CHC existe una mayor tenden-
cia a reducir el conjunto inicial, lo que
supone menores modelos asociados y un
leve descenso en la precision. En CHC,
la reducciéon es menor, con lo lo cual los
modelos extraidos tienen un tamafio su-
perior que los ofrecidos por CHC: junto
con una precision cercana a la de C4.5.

La seleccion evolutiva estratificada consigue
modelos con precisiones cercanas a las ofreci-
das por C4.5 sin reduccion, con el afiadido de
presentar unos modelos con tamafios muy in-
feriores a los que se consigue con C4.5, atn lle-
vando a cabo poda maxima. Asi mismo, habria
que destacar el comportamiento de CHC. Es-
te ofrece reducciones superiores al 99 % del
conjunto original, con porcentajes en precision
tan solo un 3 % menores que las ofrecidas por
C4.5 sin reduccion. La reduccion del tamafio
del modelo es méas que significativa al com-
pararlo con los demés (por ejemplo, en Kdd
Cup’99 de 143 reglas y 14,38 antecedentes ob-
tenidos por C4.5 con poda por defecto, a las 9
reglas y 3,56 antecedentes por regla de CHCh).

6. Conclusiones

Es este estudio se ha analizado la extraccién de
modelos predictivos basados en reglas median-
te la seleccion de conjuntos de entrenamiento
sobre conjuntos de datos de tamafio grande.
La calidad de los modelos ha sido evaluada
desde la perspectiva de su precisiéon y de su
interpretabilidad. Las principales conclusiones
alcanzadas son las siguientes:

e La seleccion evolutiva estratificada, en su
version CHC' ofrece los porcentajes de
reduccién mas altos del estudio conforme
se incrementa el tamafio del conjunto.

o El algoritmo CHC estratificado, en su ver-
sion C'HC> muestra los mejores porcen-
tajes de acierto de entre los algoritmos
de seleccion conforme crece el tamano del
conjunto, solo superados por el algoritmo
C4.5 sin reducir.

e Prestdando atencion al tamafio de los mo-
delos se puede destacar que el algoritmo
CHC: estratificado ofrece los arboles de
decision compuestos por el menor niime-
ro de reglas y de antecedentes, siendo los
mas interpretables.

Como conclusion final consideramos que la
extraccion de modelos predictivos mediante
la seleccién evolutiva estratificada presenta el
mejor comportamiento de entre los algoritmos
de seleccién de instancias analizados. Ofrece
los arboles de decisién mas pequeios con indi-
ces de precision altos, similares a los que mues-
tra el C4.5 sin reduccién. La seleccion evoluti-
va estratificada permite obtener modelos pre-
dictivos con el equilibrio adecuado entre inter-
pretabilidad y precision.
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