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Resumen

En este articulo presentamos CIDIM (Control
de Induccién por DIvision Muestral), un al-
goritmo que ha sido desarrollado para inducir
arboles de decisién precisos y pequeiios. Pa-
ra conseguirlo, intenta reducir el sobreajuste
usando un control de induccién local. Otras
ideas como la divisién dicotémica del conjun-
to de experiencias o la agrupacién de valores
consecutivos ayudan a mejorar el comporta-
miento del algoritmo. CIDIM ha sido compa-
rado de forma satisfactoria con C4.5 puesto
que induce arboles de decision que suelen ser
més precisos y, sobre todo, mas pequefios. En
este articulo, presentamos ademas, dos varian-
tes de sistemas multiclasificadores que usan a
CIDIM como algoritmo bésico de aprendizaje:
M-CIDIM y E-CIDIM.

1. Introduccién

El aprendizaje a partir de experiencias y la
induccién de conocimiento a partir de ellas
conforman un 4rea de investigaciéon muy ex-
tensa en el campo del aprendizaje automético
(Machine Learning). Se han propuesto muchos
modelos para representar dicho conocimiento,
pero uno de los méas usados es el arbol de de-
cision (CART [2], ID3 [9], C4.5 [10], ITT [14],
VFEDT [3] ...). De entre todas las caracteristi-
cas positivas que tiene, nos gustaria destacar
su capacidad de dividir el espacio de experien-
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cias en subespacios y ajustar cada uno de ellos
con distintos modelos, ademaés de la compren-
sibilidad del modelo generado.

Los arboles de decision suelen evaluarse
atendiendo a la precisién que se consigue con
ellos y a su tamaifio [4]. Es deseable conseguir
arboles de decisién que sean precisos, pero, si
ademés conseguimos que sean pequefios, me-
jor. Es bien sabido que el problema de en-
contrar el arbol més pequeno que clasifique
un conjunto de experiencias es un problema
NP — completo |7, 5] y, por lo tanto, disefiar
una buena estrategia de expansion para el ar-
bol se convierte en algo fundamental.

En este articulo presentamos el algoritmo
CIDIM [12, 11] (Control de Induccién por DI-
vision Muestral), un algoritmo que induce &r-
boles de decisién usando un control local pa-
ra la induccion. Este control, combinado con
una divisién dicotémica del conjunto de expe-
riencias de entrenamiento y la agrupaciéon de
valores consecutivos, permite a CIDIM inducir
arboles precisos y pequeios.

Ademéas de CIDIM, también describimos
dos algoritmos multiclasificadores que apro-
vechan las cualidades de CIDIM: M-CIDIM,
que mantiene un esquema similar al bagging,
pero modifica la forma en la que se perturba
el conjunto de experiencias y E-CIDIM en el
que existe un proceso de generacién de arboles
que van sustituyendo a los previos siempre que
sean mejores.

El articulo se organiza de la siguiente forma:
en la Seccion 2 se describe el algoritmo CIDIM,
comentando sus principales caracteristicas. M-
CIDIM y E-CIDIM se explican brevemente en
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las Seccién 3. Los resultados de algunos expe-
rimentos se comentan en la Seccién 4 y para
terminar presentaremos las conclusiones y al-
gunos trabajos futuros en la Seccién 5.

2. CIDIM

CIDIM [12, 11] (Control de Induccién por DI-
vision Muestral) ha sido desarrollado con la
intencién de construir arboles de decisién pre-
cisos y pequeiios. Puede usarse para extraer
conocimiento de problemas con un ndmero fi-
nito de atributos. Estos atributos deben ser
nominales y pueden estar ordenados o no. Para
tratar atributos continuos tenemos dos opcio-
nes: discretizarlos en intervalos o tomar cada
uno de los distintos valores que aparecen en
el conjunto de experiencias como uno de los
valores del atributo.

Existen tres ideas bésicas que fundamentan
el comportamiento de CIDIM y que explicare-
mos de forma detallada en las siguientes sub-
secciones: la divisién del conjunto de entrena-
miento, la agrupacién de valores consecutivos
y un control local para detener la induccién.

2.1. Division del conjunto de entrenamien-
to

Los algoritmos clasicos para la induccion de &r-
boles de decision (TDIDT [9, 10]) suelen divi-
dir el conjunto de experiencias en dos subcon-
juntos: el subconjunto de entrenamiento (con
el que se induce el arbol) y el subconjunto
de test (con el que se comprueban los resul-
tados). CIDIM realiza una divisién adicional
sobre el subconjunto de entrenamiento (E) y
obtiene dos nuevos subconjuntos con la misma
frecuencia de clases y de tamafio similar. De
los nuevos conjuntos usamos uno para la cons-
truccion (llamado C'NS) y otro para las tareas
de control (llamado C'LS). Se puede observar
una descripcién mas formal de estos subcon-
juntos en la Figura 1.

CNS y CLS se usan en el proceso de ex-
pansion. Cada nodo tiene sus correspondientes
subconjuntos CN Sy C'LS y, cuando se realiza
una expansion, éstos subconjuntos se dividen
de forma adecuada atendiendo a los nuevos hi-
jos que se acaben de generar. De esta forma, el
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Figura 1: Subconjuntos CNS y CLS

tamafio de ambos conjuntos va disminuyendo
conforme profundizamos en el arbol. Lo impor-
tante de estos subconjuntos radica en el uso
que se hace de ellos para formar grupos de va-
lores consecutivos (ver Subseccién 2.2) y para
evaluar la condicién de control local a cada no-
do en el proceso de expansion (ver Subseccion
2.3).

2.2. Agrupacién de valores consecutivos

Normalmente, cuando se expande un nodo, se
afiade un hijo por cada uno de los valores de
un atributo nominal. Pero si el atributo es or-
denado, seria deseable hacer un tratamiento
previo diferente.

CIDIM contempla distintos comportamien-
tos para realizar la expansion en funcién del
tipo de atributo por el que vaya a expandir.
Si el atributo no es ordenado, la expansién se
mantiene como en la forma clasica (un hijo por
cada valor). Pero si el atributo es ordenado,
CIDIM usa un algoritmo voraz para encontrar
agrupaciones de valores para dicho atributo.
Dicho algoritmo est4 basado en una particién
dicotémica recursiva de los valores en grupos.
Inicialmente existe un dnico grupo con todos
los valores y en cada paso se evalua si una divi-
sién en dos grupos produciria alguna mejora.
El proceso continda hasta que no haya mejora
o hasta que sélo quede un valor por grupo. Pa-
ra realizar las divisiones se usa el subconjunto
CNS y se decide si una divisién produce algu-
na mejora mediante una medida de desorden
(que llamaremos md_division). Usando esta
agrupacion, CIDIM busca cuél es la mejor di-
vision para cada uno de los atributos que que-
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dan sin usar. Al igual que hace el algoritmo
BOAT [6], CIDIM no se limita a usar siem-
pre la misma medida de desorden y ésta puede
configurarse.

Otra medida de desorden (md_mejora) se
usa para decidir qué par atributo-division es el
mejor de todos los posibles en el nodo que se
va a expandir. Esta medida de desorden tam-
bién puede configurarse y puede ser la misma
que la usada para la divisién. Tras una serie
de pruebas empiricas hemos determinado que
la entropia es una buena medida de desorden
para ser usada en el proceso de divisidén. Sin
embargo, para el proceso de mejora no hemos
identificado ninguna que dé los mejores resul-
tados.

Cuando se ha elegido el mejor par atributo-
divisién, se realiza un control local de induc-
ci6n (ver Subseccién 2.3) para evaluar la con-
veniencia de realizar la expansién correspon-
diente. Este control es local a cada nodo puesto
que un mismo atributo puede tener distintas
agrupaciones de valores en funcion del nodo en
el que se encuentre.

2.3. Control local de induccién

La forma mas sencilla para detener la expan-
sién de los arboles es hacerlo cuando todas las
experiencias que estan en un nodo hoja se eti-
quetan con la misma clase, pero esto suele ge-
nerar arboles demasiado grandes. Para evitar
esto, algunos algoritmos introducen un crite-
rio externo que detiene la ejecucion (por ejem-
plo, Cb, una versién mejorada de C4.5, nece-
sita que al menos dos ramas tengan como mi-
nimo, un nimero preconfigurado de experien-
cias). CIDIM usa la siguiente condicién local:
un nodo se expande sélo si la expansién mejora
la precision calculada sobre el subconjunto de
control (CLS). Esta condici6n se supervisa de
forma local en cada nodo y tiene en cuenta dos
indices: un indice absoluto (/4) y otro relativo
(Ir) (ver ecuaciones (1) y (2)). Un nodo solo
se expande si alguno de los dos indices mejo-
ra y ninguno empeora. Los indices absoluto y
relativo se definen del siguiente modo:

N
. CORRECT(e;
[A — Zz:l ~ (6 ) (1)

— Ziil Pc(ei)(ei) (2)
N N

donde N es el nimero de experiencias en
CLS, e es una experiencia, C'(e) es la clase de
la experiencia e, Py, (e) es la probabilidad de la
clase m para la experiencia e en el nodo usando
el subconjunto CNS, y CORRECT (e) =1 si
Pc(e;) = max{Pi(e),Pz(e),...,Pc(e)} 0 0 en
otro caso.

Ir

2.4. Algoritmo

Una vez que hemos presentado los compo-
nentes fundamentales del algoritmo podemos
describirlo con mas detalle. A continuacion
mostramos el pseudocddigo del algoritmo.

Entrada:
E, md__division, md_mejora

{CNS,CLS} = Div_Dicot_Aleat(E)
Raiz = Nuevo_Nodo(CNS,CLS)
SinEtig = {Raiz}
mientras SinEtiq # () hacer
Nodo = Selec__Aleat(SinEtiq)
Atrib&Div = Mejor _Atrib_ Div
(Nodo, md_division,
md_mejora)
si Mejora_Pred(Nodo,
Atrib& Div) entonces
Hijos = Expandir(Nodo, Atrib& Div)
SinEtiq = SinEtig — {Nodo}
SinEtiq = SinEtiqU Hijos
si no
SinEtig = SinEtiqg — {Nodo}

Salida:
Raiz

Algoritmo 1: Algoritmo CIDIM

El algoritmo CIDIM induce un arbol de de-
cision cuyo nodo raiz es devuelto (Raiz) y para
hacerlo necesita un conjunto de experiencias
de entrenamiento (F) y dos medidas de desor-
den (md_division y md_mejora).

El primer paso del algoritmo es una divisién
dicotémica aleatoria del conjunto de entrena-
miento (Div_ Dicot_Aleat(E)) en dos sub-
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conjuntos (CNS y CLS). Esta division man-
tiene la frecuencia de clases del conjunto ori-
ginal (E) y cumple los requisitos expuestos en
la Figura 1. Después de realizar la division, se
construye la raiz del 4rbol usando los subcon-
juntos CNS y CLS. Desde ese momento se re-
pite un proceso iterativo que no termina mien-
tras queden nodos sin etiquetar (SinEtiq #
(). El proceso comienza seleccionando un no-
do sin etiquetar de forma aleatoria (Nodo =
Selec_Aleat(SinEtiq)) y calculando el par
atributo-divisién que mayor mejora produz-
ca (Atrib&Div = Mejor _Atrib_Div( Nodo,
md__division, md_mejora)). Dicho par se
calcula usando el subconjunto de construccion
(CNS) y las dos medidas de desorden segin se
explica en la Subseccién 2.2. Cuando se deter-
mina dicho par, CIDIM comprueba si la mejor
expansion que se puede realizar mejora la pre-
diccion dada por el nodo sin expandir. Si la
expansion no se debe realizar, el nodo se eti-
queta como hoja; pero si la expansién mejora
la prediccién, se afiaden al arbol los hijos co-
rrespondientes al atributo seleccionado segin
la divisién realizada.

Debemos comentar que una versién previa
y simplificada de CIDIM [12] ha sido utilizada
para resolver problemas reales como modelado
de sistemas [13] o modelado para el pronéstico
de la reaparicion de cancer de mama |[8].

3. Multiclasificadores basados en
CIDIM

Una de los objetivos del aprendizaje automa-
tico es mejorar la generalizacion de los clasi-
ficadores, es decir, conseguir que los modelos
se ajusten mejor al conocimiento de forma que
aumente la precision alcanzada con ellos. Los
sistemas multiclasificadores y los métodos de
votacion consiguen avanzar en estos aspectos.
Hemos usado las particularidades de CIDIM
para elaborar dos sistemas multiclasificadores
que describiremos brevemente: M-CIDIM y E-
CIDIM.
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3.1. M-CIDIM

M-CIDIM est4 basado en el esquema de bag-
ging pero incluye la particularidad de que la
perturbacién que se realiza en el proceso es-
ta forzada con la intencion de aprovechar las
caracteristicas propias de CIDIM. Este nuevo
esquema lo hemos llamado Forbagging (Bag-
ging Forzado) y se presenta en el Algoritmo
2.

La principal caracteristica de este esquema
es que la perturbacién de cada paso se hace
teniendo en cuenta la perturbacién que se hi-
zo en el paso anterior (F (i) = Perturba(E(i—
1))) y asi podemos incluir una tendencia que
intente mejorar el comportamiento de bagging.
Si contamos con un algoritmo que divide el
conjunto de entrenamiento en dos, uno para
construccién y otro para control (como es el
caso de CIDIM), puede que nos interese guiar
de alguna forma la divisién. M-CIDIM usa este
esquema para hacer que las sucesivas divisio-
nes sean lo més diferente posible respecto de la
anterior y de esta forma intentamos aprender
diferentes zonas del espacio de experiencias.
Las divisiones realizadas por M-CIDIM se ha-
cen de forma ortogonal: el conjunto de cons-
truccion se divide en dos subconjuntos (man-
teniendo la frecuencia de clases) y el de control
también; los conjuntos de construccién y con-
trol del siguiente paso se construyen usando
una mitad de cada uno de los conjuntos ante-
riores.

Entrada:
conjunto de entrenamiento F,
clasificador béasico C,
tamafio del sistema multiclasificador n

E(0)=F

desde i = 1 hasta n hacer
E(i) = Perturba(E(i — 1))
M) = C(E())

M = Combina(M(1), ..., M(n))

Salida:
Sistema multiclasificador M

Algoritmo 2: Algoritmo M-CIDIM
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3.2. E-CIDIM

E-CIDIM también aprovecha las caracteristi-
cas propias del CIDIM para construir el mul-
ticlasificador. E-CIDIM tiene dos parametros
para configurarlo: el nimero méaximo de ar-
boles en el multiclasificador (Max_arb) y el
nimero de intentos fallidos antes de detener
la induccién (Maz_intentos). Ademas de es-
tos parametros, se debe seleccionar el tipo de
votacion que se va a usar.

Entrada:
E, Max_arb, Max_intentos

MultiCl =
Arb_iniciales = [Max_arb/2]
desde 1 hasta Arb_iniciales hacer
Nuevo__arb + Induce nuevo arbol
con CIDIM usando E
MultiCl = MultiCl U Nuevo__arb
NoMejora =0
while NoMejora < Maz_intentos hacer
Peor _arb = {x € MultiCl |
ind_acierto(x) <
ind_acterto(y)
Vy € MultiCl ANz # y}
Nuevo__arb < Induce nuevo arbol
con CIDIM usando E
si ind__acierto(Nuevo_arb) >
ind_acierto(Peor _arb) entonces
NoMejora =0
MultiCl = MultiCl U Nuevo_arb
si |[MultiCl| > Mazx_arb entonces
MultiCl = MultiCl — Peor _arb
si no

NoMejora = NoMejora + 1

Salida:
MultiCl

Algoritmo 3: Algoritmo E-CIDIM

En primer lugar, E-CIDIM inicializa el con-
junto (MultiCl) con algunos arboles de deci-
sién inducidos por CIDIM usando el conjunto
de entrenamiento (E). Normalmente, los suce-
sivos arboles de decisién que se van generando
seran diferentes unos de otros, puesto que la
particién dicotémica del conjunto de entrena-
miento es aleatoria y se realiza en cada ejecu-

cién de CIDIM. Tras la inicializacién tenemos
la mitad de los arboles de decisién que se in-
dicaron como paradmetro del méaximo posible
(Maz_arb). A partir de entonces induciremos
nuevos arboles que podran irse afiadiendo al
conjunto. Si el nuevo arbol inducido en cada
paso (Nuevo_arb) tiene un indice de acier-
to mejor que el del peor arbol en el conjunto
(Peor_arb), se aiiade al conjunto. Si ya hu-
biésemos llegado a tener en el conjunto el ma-
ximo nimero de arboles permitido y hubiese
que anadir algin &rbol mas, el peor nodo se-
ria eliminado del conjunto. E-CIDIM intenta
de forma iterativa incorporar nuevos arboles al
conjunto, pero cuando no lo consigue un prede-
terminado nimero de veces (Max _intento),
la ejecucién se detiene. El pseudocodigo del
algoritmo se presenta en Algoritmo 3.

Una vez que se ha inducido el conjunto de
clasificadores, podemos usarlo para predecir.
Hemos definido tres tipos de votacién: unifor-
me, ponderada por arbol y ponderada por ra-
ma. La votacién uniforme es la forma mas sen-
cilla: cada arbol da su vector de prediccién y
todos tienen el mismo peso. Para usar la vota-
cion ponderada hace falta un criterio que asig-
ne pesos. En la votaciéon ponderada por arbo-
les, cada vector de prediccién se pondera con
el indice de acierto del arbol correspondiente.
Para la votacién ponderada por rama, el peso
para ponderar el vector de prediccion lo de-
termina el peso de la rama dentro del arbol
correspondiente.

Antes de pasar al apartado de experimen-
tacion comentaremos cémo afectan los para-
metros a la ejecuciéon del algoritmo y cuéles
son los parametros por defecto elegidos para
su ejecucion. Después de realizar algunos es-
tudios empiricos con distintas configuraciones
hemos observado lo siguiente:

e los mejores resultados se obtienen con la
votacién uniforme y la votacién pondera-
da por 4rbol. Aun asi, aunque existen di-
ferencias entre los métodos de votacion,
éstas no son significativas. Por lo tanto,
se ha elegido la votacion uniforme como
el método de votacién por defecto por ser
el més simple.
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e la precision suele ser mejor cuando en el
conjunto hay mas arboles. Ademsés el ta-
mafio medio de los &rboles en el conjun-
to también es mejor cuando el conjunto
estd compuesto por méas arboles. Para el
parédmetro del nimero méximo de arboles
en el multiclasificador (Maz__ Arb) hemos
elegido el valor 20.

e una vez que hemos fijado el tipo de vo-
tacién y el nimero maximo de arboles,
s6lo nos resta fijar el nimero de intentos
fallidos antes de detener la ejecucion. Los
multiclasificadores mas precisos y cuyo ta-
maiflo de arbol medio es menor, se consi-
guen cuando se permiten pocos intentos
fallidos. Para el parametro del nimero de
intentos fallidos (Maxz_intentos) hemos
elegido el valor 5.

4. Experimentaciéon

En esta secciéon exponemos los resultados de
algunos experimentos realizados. Los conjun-
tos de datos elegidos (Ecoli, Ionosphere, Pima
Indians Diabetes y Wisconsin Breast Cancer)
son del repositorio de la UCI (UCI Machine
Learning Repository [1]) y sus caracteristicas
las mostramos en el Cuadro 1.

Cuadro 1: Conjuntos de datos usados para ha-
cer los experimentos. Se dan el nimero de ex-
periencias en el conjunto de datos, el nimero
de atributos y el nimero de clases.
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Cuadro 2: Precisiones alcanzadas con C4.5,
CIDIM, M-CIDIM con 10 arboles y E-CIDIM
con un maximo de 10 arboles y 5 intentos fa-

llidos como méximo.

Problema | Algoritmo Precisién
Ecoli C4.5 77.33 £ 0.90
CIDIM 77.29 £ 0.80
M-CIDIM-10 | 80.51 + 0.86
E-CIDIM-10 | 80.49 + 0.89
Tonos. C4.5 87.85 £+ 0.51
CIDIM 88.71 + 1.64
M-CIDIM-10 | 90.65 =+ 0.69
E-CIDIM-10 | 90.39 + 0.85
Pima C4.5 73.85 £ 0.49
CIDIM 73.29 £ 0.74
M-CIDIM-10 | 74.17 £ 0.59
E-CIDIM-10 | 73.63 + 0.59
Wdbc C4.5 93.01 + 0.55
CIDIM 92.48 + 1.05
M-CIDIM-10 | 94.43 £+ 0.71
E-CIDIM-10 | 95.15 + 0.48

Ecoli | Ionos. | Pima | Wdbc
Experienc. 336 351 768 569
Atributos 7 34 8 30
Clases 8 2 2 2

Todos los atributos de los conjuntos de da-
tos que se han estudiado son continuos. Para
poder trabajar con ellos los hemos discretiza-
do previamente. Los datos que se muestran co-
rresponden a las medias y desviaciones tipicas
de diez validaciones cruzadas con diez parti-
ciones para los algoritmos C4.5 (utilizamos la

implementacién hecha en Weka [15], que se lla-
ma J48), CIDIM, M-CIDIM y E-CIDIM. Se
ha hecho asi para presentar como se comporta
CIDIM respecto a otro algoritmo que induce
arboles de decisién y que es bastante conocido
(C4.5) y para evidenciar la mejora que supone
incorporar CIDIM dentro de multiclasificado-
res.

En lo que se refiere a la precision podemos
decir, después de ver el Cuadro 2, que la preci-
sién alcanzada por CIDIM es comparable con
la precision alcanzada por C4.5. Pero la mejor
precision se alcanza con los multiclasificado-
res, tanto M-CIDIM como E-CIDIM, como era
de esperar. Con los experimentos realizados no
podemos determinar cual de los dos multicla-
sificadores se comporta mejor.

En cuanto al tamaiio del 4rbol (ver Cuadro
3, las comparaciones debemos realizarlas entre
algoritmos semejantes, es decir, entre CIDIM
y C4.5 o entre M-CIDIM y E-CIDIM. Como
se puede apreciar, los arboles generados con
CIDIM son mucho mas pequefios que los ge-
nerados con C4.5 con la consiguiente mejora
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Cuadro 3: Tamaifios de los arboles inducidos
por C4.5, CIDIM, M-CIDIM con 10 arboles y
E-CIDIM con un méximo de 10 arboles y 5
intentos fallidos como méximo.

Problema | Algoritmo Hojas
Ecoli C4.5 49.00 + 1.52
CIDIM 30.16 + 1.64
M-CIDIM-10 | 30.66 + 0.53
E-CIDIM-10 | 35.16 + 0.25
Ionos. C4.5 31.78 £1.13
CIDIM 16.91 £ 1.07
M-CIDIM-10 | 16.83 + 0.26
E-CIDIM-10 | 19.74 + 0.35
Pima C4.5 48.04 + 5.34
CIDIM 21.81 + 2.33
M-CIDIM-10 | 23.03 + 1.44
E-CIDIM-10 | 35.23 + 1.19
Wdbc C4.5 56.98 + 2.30
CIDIM 15.14 + 1.58
M-CIDIM-10 | 15.75 + 0.55
E-CIDIM-10 | 19.55 + 0.35

en la comprensibilidad de los modelos. Las di-
ferencias entre los multiclasificadores no son
tan amplias, aunque parece que M-CIDIM ge-
nera multiclasificadores cuyo tamafio medio es
menor.

5. Conclusiones y trabajos futuros

Este articulo presenta CIDIM, un algoritmo
enfocado a la induccion de arboles de decision
precisos y pequenos. Hemos comparado los re-
sultados obtenidos con C4.5 y observamos que
las precisiones alcanzadas por ambos son muy
similares, pero la aportacion hecha por CIDIM
que mas destaca es que los arboles inducidos
por él son méas pequeiios sin pérdida de preci-
si6n. Los algoritmos multiclasificadores basa-
dos en CIDIM que presentamos en este articu-
lo también dan buenos resultados, mejorando
la precisién y construyendo el conjunto de cla-
sificadores con arboles pequefios.

Como posibles trabajos futuros tenemos los
siguientes:

e realizar las modificaciones necesarias pa-

ra que CIDIM pueda tratar directamente
y de forma automaética con atributos con-
tinuos y no haga falta discretizarlos pre-
viamente.

e mejorar los multiclasificadores proponien-
do nuevas formas de votacion ponderada.
Esos mismos pesos usados para la ponde-
racién podrian ser usados para hacer ajus-
tes dentro del propio multiclasificador.

e automatizar la seleccién de los parame-
tros para el E-CIDIM de forma que no
sea necesaria su configuracion previa.

e integrar las caracteristicas presentadas en
M-CIDIM y E-CIDIM en un mismo algo-
ritmo que se beneficie de las ventajas de
cada uno de ellos.
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