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Figura 1: Portada. Mosaico compuesto por mapas de clasificacion para un problema per-
fectamente separable de dos clases delimitadas por una circunferencia para el conjunto
de clasificadores class-switching (p = 0.4). La columna y fila de la figura determinan el
nimero de arboles combinados dentro del conjunto de clasificadores y el ndmero de ejem-
plos utilizados para el entrenamiento respectivamente. Se han combinado 1, 11, 101 y 1001
arboles ( de izquierda a derecha) y se han utilizado 300, 3000 y 30000 ejemplos de entre-
namiento (de arriba a abajo)
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Capitulo 1

Introduccion

Un clasificador es un sistema capaz de diferenciar elementos de acuerdo con sus carac-
teristicas y agruparlos en 6rdenes o clases. La tarea es sencilla si se conocen las reglas para
asignar una etiqueta de clase a dichos elementos a partir de sus atributos. El problema que
se aborda en esta tesis en inducir las reglas de clasificacion, cuando éstas son desconoci-
das, a partir de la informacién contenida en un conjunto de datos de entrenamiento. Este
proceso de adquisicién de conocimiento es denominado aprendizaje a partir de ejemplos o
aprendizaje automatico inductivo.

Para obtener este sistema de reglas se han disefiado un gran nimero de algoritmos de
reconocimiento de patrones. Estos algoritmos se pueden dividir en dos grandes grupos. Por
un lado, se encuentran los que parten de un conjunto de datos para los que se desconocen
las clases en las que se pueden agrupar (clasificacién no supervisada). Estas técnicas tratan
de deducir como se agrupan los datos de acuerdo con sus caracteristicas para proponer un
esquema de clasificacion. Por otro lado estdn los algoritmos de aprendizaje supervisado, en
los que se dispone de un conjunto de datos con ejemplos de entrenamiento que han sido
etiquetados previamente. El objetivo del aprendizaje supervisado es predecir la etiqueta de
un nuevo elemento basdndose en los atributos que lo caracterizan y utilizando las reglas
inducidas a partir del conjunto de entrenamiento. Dentro del aprendizaje supervisado se
distinguen dos tipos de problemas, dependiendo de la naturaleza de la etiqueta de clase.
Se habla de clasificacion cuando las posibles etiquetas de clase toman valores de entre un
conjunto discreto. En caso de que los valores sean continuos se trata de un problema de
regresion.

Las investigaciones presentadas en esta tesis versan sobre el disefio de algoritmos que
generan modelos de clasificaciéon partiendo de un conjunto de datos etiquetados. Con el
fin de delimitar el &mbito de aplicacion de los algoritmos propuestos haremos una serie de
suposiciones sobre los problemas que se analizan. Primero, consideramos que los datos de
entrenamiento utilizados por el algoritmo han sido obtenidos aleatoriamente por muestreo a



2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

partir de las distribuciones de probabilidad (desconocidas) del problema. Asimismo, supo-
nemos que las distribuciones de probabilidad de los problemas que analizamos tienen una
variacion suave. Ademads, suponemos que el muestreo de los ejemplos de entrenamiento se
ha realizado con una frecuencia suficientemente alta como para que las distintas regiones
del espacio de atributos relevantes a la clasificacion estén bien representadas. Finalmen-
te, dado que los modelos generados son estdticos, consideramos que las distribuciones de
probabilidad del problema son estacionarias, es decir, que no cambian con el tiempo.

En general, el proceso completo de un sistema de reconocimiento automético se puede
dividir en recolecciéon de la informacién, seleccion y codificacion de atributos, eleccion
del algoritmo a aplicar y construccién y validacién del modelo [Duda et al., 2001]. Este
proceso se representa esquematicamente en la figura 1.1 y se describe a continuacion.

El primer paso de todo sistema de reconocimiento de patrones es la recoleccion de la
informacion relevante al problema mediante sensores u otros medios. En muchas ocasiones
el disefiador del sistema de reconocimiento no podrd actuar sobre esta fase del disefio ya
que el planteamiento del problema puede ser posterior a la recogida de la informacion.

A continuacidn, se debe elegir los atributos y codificarlos. Este paso es critico, ya que no
se podran generar modelos eficaces si no se seleccionan caracteristicas relevantes al proble-
ma de clasificacion. El conocimiento experto sobre el problema puede ayudar a identificar
los atributos mds adecuados y facilitar asi la tarea del algoritmo de clasificacion. Tanto en
la fase de recoleccion de la informacion como en la de codificacion se puede introducir
ruido en los datos, sea por errores de asignacion de etiquetas, o por atributos cuyos valo-
res son erroneos debido a fallos en los detectores, etc. Estos errores en las primeras fases
generalmente limitan la fiabilidad de los modelos obtenidos.

Una vez que se dispone de los datos codificados se debe elegir el modelo que se con-
sidere més adecuado para el problema. Este debe ser lo suficientemente complejo como
para capturar la informacién contenida en los ejemplos y suficientemente robusto como
para no ser sensible a fluctuaciones de muestreo u otros tipos de ruido en los datos. Ge-
neralmente, se tiene una preferencia (sesgo) por el modelo mas sencillo posible que ex-
plique los ejemplos de entrenamiento (navaja de Occam, [Blumer et al., 1990]). Este
sesgo aplicado a aprendizaje automatico indica que a igual error en los ejemplos dis-
ponibles para el entrenamiento se debe elegir el modelo menos complejo. Sin embargo,
es importante hacer notar que esta preferencia no conduce necesariamente a la construc-
cion de un clasificador que generalice mejor: un ejemplo no visto en entrenamiento es-
tard bien clasificado exactamente por la mitad de las hipotesis compatibles con el conjun-
to de entrenamiento en problemas de dos clases con atributos discretos [Mitchell, 1980;
1990]. De hecho, se puede demostrar que, realizando un promedio uniforme sobre todos
los problemas de clasificacion, el error esperado de generalizacién cometido por todos los
algoritmos de clasificacion es el mismo (No Free Lunch Theorem, [Wolpert, 1995]). Por
tanto, la eleccién del modelo de clasificacion se debe basar en elegir familias de clasifica-
dores cuyo sesgo permita identificar preferentemente patrones del mismo tipo que los que



aparecen en el problema concreto de clasificacion que se esté abordando [Mitchell, 1980;
1990]. La experiencia previa en el disefio de estos sistemas puede ser muy dtil para la réapi-
da determinacién del modelo a utilizar. Una vez elegido el modelo, éste se entrena con los
datos de ejemplo y posteriormente se valida usando datos independientes de los empleados
en el aprendizaje. Si los resultados no son los esperados y el modelo comete més errores
de lo deseable entonces hay que replantearse uno o varios de los pasos previos. Es posible
que haya que ajustar los pardmetros del algoritmo ((a) en la figura 1.1) o que el modelo
elegido no tenga un sesgo que le permita captar regularidades en el problema (b) o que los
atributos no se hayan escogido correctamente (c) o que se haya partido de una informacién
espuria o no relevante para el problema de clasificacién (d). En cualquiera de estos casos
se debera retomar el proceso desde el punto donde se ha detectado el fallo.

entrada

'

recoleccion de datos

'

eleccion de atributos
conocimiento i

(@)

4

(©)

4

experto (b)
eleccion del modelo

'

entrenamiento

l

validacion

i

salida

(a)

Figura 1.1: Disefio de un sistema de reconocimiento de patrones (adaptado de [Duda et al.,
2001])

El aprendizaje automadtico abarca una multitud de técnicas y de aplicaciones tanto de
apoyo al experto como para sistemas autobnomos. A continuacién destacaremos algunas
aplicaciones:

= [dentificacidon de coberturas terrestres con iméagenes de satélite. La generacién au-
tomadtica o semi-automética de mapas de usos del suelo a partir de imdgenes multi-
espectrales de satélite se basa en la clasificacion de los valores digitales de los pixeles
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que componen la imagen de una determinada porcion de la superficie terrestre. En
esta aplicacion, el algoritmo es entrenado con unas muestras de “verdad terreno”
(zonas de la imagen para las se conoce el uso del suelo mediante un muestreo previo
sobre el terreno) para que reconozca la respuesta espectral de distintas coberturas del
suelo: alfalfa, maiz, bosque de ribera, etc. Una vez terminado el entrenamiento, el
ordenador clasifica todos los pixeles de la imagen a partir de sus valores digitales en
las distintas bandas espectrales, generando asi un mapa tematico o de usos del suelo.
Este tipo de proceso permite una actualizacion relativamente rdpida y precisa de los
mapas de uso del suelo, sin tener que recurrir a la foto interpretacién. Un ejemplo de
aplicacion de estos mapas tematicos es la localizacion espacial de cultivos y la esti-
macion de volumenes de agua consumida en regadio, al multiplicar el area ocupada
por cada cultivo por las dotaciones estdndares de consumo de agua del cultivo [De
Stefano y Montesinos, 2000].

Biometria (“métodos automdticos que analizan determinadas caracteristicas huma-
nas con el fin de identificar y autentificar a las personas” [Tapiador Mateos et al.,
2005]). Es otro campo de aplicacién del reconocimiento de patrones que ha recibido
mucha atencién en estos ultimos afios. La biometria incluye técnicas de reconoci-
miento automatico de huella dactilar, iris, retina, escritura manuscrita, cara, voz. En
definitiva, cualquier rasgo humano que pueda servir para la identificacion de un indi-
viduo. Aparte de aplicaciones muy especificas de diversos colectivos profesionales,
como la biometria forense en entornos judiciales, existe una serie de aplicaciones
que se pueden implantar en la vida cotidiana de forma relativamente sencilla. Asi por
ejemplo, el reconocimiento en linea de firmas manuscritas puede ser una herramienta
muy util para hacer mas segura cualquier tipo de transaccion donde la firma sea lo
que identifica a la persona, como es el cobro de un cheque o los pagos con tarjeta
[Jain et al., 2002].

Deteccion de fraude en transacciones con tarjetas de pago. Otro enfoque para evitar
este tipo de fraudes, que estdn implantando los grandes bancos y corporaciones de
tarjetas de crédito, se basa en analizar la informacion de la transaccion en si mas que
en la autenticacion del individuo. Se trata de un problema complejo por el volumen
de datos con que se trabaja y porque el porcentaje de transacciones fraudulentas es
muy bajo con respecto al total de transacciones, lo que hace que éstas sean dificiles
de identificar [Chan et al., 1999]. Ademads, la deteccién de fraude es un problema
cambiante. Los infractores cambian a menudo sus hébitos para intentar eludir a los
sistemas de deteccion de fraude [Fawcett y Provost, 1997]. Por tanto, los modelos
utilizados se deberan actualizar periédicamente o deberdn ser capaces de adaptarse a
los cambios en el concepto a aprender. La informacién que se utiliza para la identifi-
cacion de este tipo de fraude incluye datos del tipo: ultimas transacciones realizadas,
cuantias de las mismas, frecuencia de transacciones de la tarjeta, establecimientos



donde se realizan, etc [Dorronsoro et al., 1997]. Estos sistemas no sélo permiten
asignar un nivel de riesgo a cada transaccion para asi impedir la transaccion (en sis-
temas en linea) o bloquear la tarjeta para futuras transacciones (cuando los sistemas
operan sobre transacciones ya aceptadas) sino que también permiten identificar pun-
tos de entrada de operaciones (comercios) donde se han podido realizar copias de
tarjetas o donde se realizan transacciones fraudulentas habitualmente.

Medicina. Es otro campo de aplicaciéon muy importante de las diversas técnicas de
reconocimiento de patrones. Existen varias revistas especificas, como Artificial In-
telligence in Medicine o Methods of Information in Medicine. Gran parte de las
aplicaciones se centran en la diagnosis y prognosis de pacientes. A partir de datos
existentes de diagndsticos certeros se generan modelos que dan apoyo al especialista
para el diagndstico de futuros pacientes. Es deseable que estos sistemas tengan una
precisién comparable o mejor que los médicos especialistas y que sean capaces de
generar conocimiento transparente y hacer diagnésticos justificados. En general, un
médico no cambiard su diagndstico por el que propone un sistema experto si éste no
es capaz de proporcionarle (junto con el diagnostico) los atributos o elementos que
le han llevado a tomar esa decision [Kononenko, 2001].

Deteccién de correo comercial no solicitado (spam). La deteccién del correo basura
se incluye ya en muchas aplicaciones de gestion del correo electronico. Se trata de un
problema dificil ya que enfoques basados en el mero filtro de mensajes que contienen
determinadas palabras clave no dan buenos resultados. Esto se debe a que el formato
y contenido del correo basura es cambiante [Fawcett, 2003]. Los emisores del correo
basura modifican sus misivas para intentar eludir los filtros existentes de los clientes
y servidores de correo. Por tanto, una buena herramienta de clasificacion de mensajes
deberi ser capaz de adaptarse a un concepto cambiante [Fawcett, 2003].

Reconocimiento de caracteres. Actualmente, con la compra de cualquier escaner, el
fabricante adjunta un software de reconocimiento de caracteres (sistemas OCR, Opti-
cal character recognition [Mori et al., 1992]). Son herramientas de clasificacién que
parten de una imagen que contiene texto. Primero, la imagen es segmentada en blo-
ques que corresponden a caracteres. Posteriormente se intenta identificar qué carécter
hay en un bloque determinado para asignarle el c6digo ASCII correspondiente. De
este modo se puede disponer de documentos en formato texto en lugar de iméagenes
con texto no procesable. Este problema de clasificacion ha sido abordado desde mul-
titud de enfoques, destacamos [Mao, 1998] por utilizar conjuntos de clasificadores
que son el tema principal de esta tesis.

Otros ejemplos de aplicacion interesantes incluyen prediccion de fallos en discos du-
ros a partir de atributos medidos por los propios discos. Entre los atributos utilizados
se encuentran errores de lectura/escritura, altura de la cabeza lectora mas alta o baja



6 CAPITULO 1. INTRODUCCION

de lo debido, temperatura, etc [Murray et al., 2005]; categorizacién de texto [Scha-
pire y Singer, 20001]; deteccién automadtica de interpretes: sistema entrenado sobre
piezas de Chopin interpretadas por 22 pianistas expertos. El clasificador obtenido es
capaz de identificar al interprete independientemente de la pieza que se le presente
con una precisiéon mucho mayor que la que pueda dar un humano [Stamatatos y Wid-
mer, 2005]; deteccion de fraude de clonacidn de tarjetas de mévil [Fawcett y Provost,
1997].

El objetivo de las investigaciones cuyos resultados se describen en este informe de
tesis es el desarrollo y mejora de herramientas de clasificacion supervisada de caracter
general y aplicables a los problemas aqui expuestos. En concreto, el trabajo desarrollado
explora diferentes aspectos de los conjuntos de clasificadores (ensembles of classifiers).
Estas técnicas constituyen una de las cuatro direcciones fundamentales del aprendizaje
automadtico identificadas por Dietterich [Dietterich, 1998b]. En dicho articulo Dietterich
propone como problemas abiertos la mejora del error de clasificacion mediante conjun-
tos de clasificadores, los métodos de escalado de algoritmos de aprendizaje supervisa-
do, el aprendizaje por refuerzo y el aprendizaje de modelos estocdsticos complejos. El
desarrollo de conjuntos de clasificadores es un campo de investigaciéon de gran activi-
dad que ha dado lugar a multitud de publicaciones: [Freund y Schapire, 1995; Breiman,
1996a; Quinlan, 1996a; Breiman, 1998; Schapire et al., 1998; Skurichina y Duin, 1998;
Breiman, 1999; Bauer y Kohavi, 1999; Sharkey, 1999; Breiman, 2000; Dietterich, 2000b;
Webb, 2000; Breiman, 2001; Ritsch et al., 2001; Fiirnkranz, 2002; Ritsch er al., 2002;
Bryll et al., 2003; Hothorn y Lausen, 2003; Kim et al, 2003; Chawla et al., 2004;
Martinez-Muioz y Sudrez, 2004b; Valentini y Dietterich, 2004; Hall y Samworth, 2005;
Martinez-Muifioz y Sudrez, 2005b]. Esta gran actividad se debe sobre todo a las significa-
tivas mejoras en la precision de clasificacion que se pueden obtener con esta técnica de
sencilla implementacion. Un conjunto de clasificadores clasifica nuevos ejemplos por de-
cision conjunta de sus componentes. Las decisiones de los clasificadores individuales se
combinan, mediante voto, para obtener una clasificacion final. Normalmente, de esta com-
binacién resulta un conjunto de clasificadores que tiene mas precision que cada uno de los
clasificadores de los que estd compuesto. Obviamente, si se combinan clasificadores simila-
res entre si, la precision del conjunto serd aproximadamente igual a la de sus componentes.
Por tanto, para mejorar el resultado de la clasificacion por parte del conjunto, lo importante
es generar clasificadores diversos cuyos errores no estén correlacionados, de forma que, al
combinarlos, los errores de éstos tiendan a compensarse.

En esta tesis se proponen nuevos métodos de generacion de conjuntos de clasificadores
y heuristicas para la mejora por ordenacion y poda de conjuntos generados con bagging.
En concreto, las contribuciones realizadas en el trabajo son:

1. Se han propuesto tres nuevos métodos basados en el algoritmo de construccion de
arboles Algoritmo de crecimiento y poda iterativos (IGP) [Gelfand et al., 1991]. Este



algoritmo genera un arbol de decision mediante la division de los datos de entrena-
miento en dos subconjuntos. Una vez dividido el conjunto, se usa uno de los sub-
conjuntos para hacer crecer el arbol y el otro para podarlo. El proceso se repite hasta
alcanzar la convergencia, intercambiando los papeles de los conjuntos de datos en
cada una de las iteraciones. Los métodos propuestos basados en IGP aprovechan el
hecho de que distintas divisiones de los datos generan arboles diferentes. Esto per-
mite que clasificadores generados con distintas particiones iniciales del conjunto de
entrenamiento se puedan combinar para formar un conjunto de clasificadores, sin
que sea necesario realizar remuestreos o introducir perturbaciones en el algoritmo
de construccion del arbol, que generalmente reducen la capacidad de generalizacién
de los drboles individuales generados. Los experimentos realizados ilustran que los
métodos propuestos basados en el algoritmo IGP dan resultados equivalentes o me-
jores que otros métodos existentes (bagging y boosting) en los conjuntos de datos
explorados. Presentan ademds un importante ahorro computacional respecto a con-
juntos creados con arboles CART.

La diversidad entre los clasificadores incluidos en un conjunto de clasificadores es
uno de los aspectos clave en el disefio de conjuntos de clasificadores [Dietterich,
2000a]. Se han realizado numerosos andlisis sobre la dependencia entre la diversidad
de los clasificadores individuales que forman parte del conjunto y la capacidad de
generalizacién del conjunto [Dietterich, 2000b; Kuncheva y Whitaker, 2003]. A par-
tir de estos trabajos y de un articulo de Breiman en el que se propone la modificacion
de las etiquetas de clase para generar conjuntos de clasificadores [Breiman, 20001, se
ha propuesto un nuevo método de construccioén de conjuntos de clasificadores. Este
algoritmo, denominado class-switching, genera clasificadores con errores de entre-
namiento no correlacionados mediante el uso de datos de entrenamiento en los que
se han realizado modificaciones aleatorias de las etiquetas de clase. Asimismo, se
muestra que para problemas de dos clases la evolucion del error en el conjunto de
entrenamiento con el nimero de clasificadores del conjunto class-switching se puede
describir como un proceso de Bernoulli. EI modelo de este proceso es independiente
del problema de clasificacion. Por otro lado el método class-switching muestra erro-
res de generalizacion menores que bagging y equivalentes o menores que boosting
en los conjuntos de datos analizados. Para alcanzar el nivel asint6tico de error del
conjunto es necesario generar conjuntos con un nimero elevado de clasificadores (en
torno a 1000 clasificadores en los conjuntos estudiados).

Los conjuntos de clasificadores normalmente muestran un error de generalizacion
que inicialmente disminuye a medida que se incrementa el nimero de clasificadores
incluidos en el conjunto. Asintéticamente el error se estabiliza en un valor constante.
Basandonos en las correlaciones entre los clasificadores del conjunto planteamos la
hipdtesis de que se puede modificar el orden de agregacién original del conjunto de
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forma que el error de generalizacién alcance un minimo para un nimero de clasifi-
cadores menor que el del conjunto original completo. En este minimo el error estaria
por debajo del error asintético del conjunto completo. Seleccionando este nimero de
clasificadores se podria construir un subconjunto de clasificadores de menor tamafio
y con mejor capacidad de generalizacion que el conjunto original. Este procedimien-
to de poda del conjunto mitigaria parcialmente algunos inconvenientes en el uso de
los conjuntos de clasificadores, como son su abultado tamafio y menor velocidad
de clasificacion respecto a los clasificadores individuales de los que estdn compues-
tos. Estos aspectos han sido identificados por Dietterich como un problema abierto
dentro de la investigacion en conjuntos de clasificadores [Dietterich, 1998b]. Los
experimentos realizados muestran que la ordenacion de los clasificadores dentro de
bagging es una herramienta util para la identificacion de subconjuntos de clasifica-
dores mas eficientes que el conjunto completo tanto en error de generalizaciéon como
en velocidad de clasificacion.

Los algoritmos disefiados han sido probados usando bases de datos sintéticas y bases
de datos provenientes de distintos campos de aplicacion contenidas en la coleccién de pro-
blemas de UCI [Blake y Merz, 1998].

Todo el desarrollo, tanto de los algoritmos de clasificacion y de ordenacion propuestos
como de algunos de los algoritmos de referencia (bagging y boosting), ha sido realizado
utilizando el lenguaje orientado a objetos C++ [Stroustrup, 1997].

La presente memoria describe el desarrollo de esta investigacion en los siguientes
capitulos:

En el capitulo 2 se presenta una introduccion a la clasificacion. Se describen los al-
goritmos de construccién de arboles de decision CART (Classification And Regression
Trees) [Breiman et al., 1984] y C4.5 [Quinlan, 1993]. Ademds se describen brevemente
los distintos grupos de técnicas existentes para la creacién de conjuntos de clasificadores
y se introducen los algoritmos de construccién de conjuntos de clasificadores que han sido
desarrollados. Posteriormente, en este capitulo, se describen varios enfoques tedricos que
permiten entender las razones por las que este tipo de algoritmos reduce el error de clasifi-
cacion con respecto a los clasificadores elementales de los que estdn compuestos. Por una
parte, se muestra el andlisis de dichos algoritmos utilizando la descomposicién del error
en términos de sesgo (bias) y de varianza (variance). Por otra parte, se muestra cémo el
aumento de los margenes de clasificacion que obtienen estos algoritmos puede explicar su
funcionamiento. Finalmente, se describen y analizan en detalle algunos de los algoritmos
de creacién de conjuntos de clasificacién mas difundidos y que mejores resultados obtie-
nen, como son bagging [Breiman, 1996al, boosting [Freund y Schapire, 19951, wagging
[Bauer y Kohavi, 19991, randomization [Dietterich y Kong, 1995] o los bosques aleatorios
(random forests) Forest-R1 y Forest-RC [Breiman, 2001].

A continuacion, esta tesis se estructura en dos partes que describen las distintas contri-
buciones realizadas. En una primera parte (capitulos 3 y 4) se detallan los nuevos métodos



de construccion de conjuntos de clasificadores desarrollados.

En el capitulo 3 se presentan los nuevos algoritmos de creacion de conjuntos de clasifi-
cadores basados en el algoritmo IGP. Primero se describe el algoritmo de construccién de
arboles IGP (Iterative Growing and Pruning Algorithm) [Gelfand et al., 1991] que es utili-
zado para construir los clasificadores base en los conjuntos de clasificadores propuestos. A
continuacion se describen en detalle los tres algoritmos de construccion de clasificadores
propuestos: conjunto de drboles IGP, boosting con arboles IGP y comités de arboles IGP.
Posteriormente se muestran y describen los resultados de experimentos realizados utilizan-
do bagging, boosting y los algoritmos propuestos.

El capitulo 4, también dentro de la primera parte, describe el método de generacién
de conjuntos class-switching por modificacion aleatoria de etiquetas de clase. Para pro-
blemas de dos clases se analiza su funcionamiento modelizando la evolucién del error de
entrenamiento con el ndmero de clasificadores del conjunto como un proceso de Bernou-
1li. Posteriormente se ilustra el funcionamiento del método class-switching mediante un
sencillo ejemplo clasificacion. Finalmente se compara experimentalmente el método class-
switching con bagging y boosting en 15 problemas de clasificacion.

La segunda parte de este trabajo de tesis (capitulo 5) presenta una serie de heuristicas de
ordenacion de conjuntos de clasificadores que permiten la poda de los mismos. Las heuristi-
cas que se proponen son: reduccién de error, medida de complementariedad, minimizacién
de distancias de margen, ordenacién por dngulos y ordenacién basada en boosting. Poste-
riormente se muestran los resultados de probar estas heuristicas bajo distintas condiciones
para analizar en detalle su comportamiento.

En el capitulo 6 se resumen los resultados obtenidos y se presentan las conclusiones
globales del trabajo. Ademas se esbozan algunas futuras lineas de investigacion.

En el apéndice A se muestran en detalle las caracteristicas de las bases de datos utili-
zadas en las distintas pruebas experimentales llevadas a cabo a lo largo de este trabajo de
investigacion.
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Capitulo 2

Clasificacion

2.1. Clasificacion supervisada y teoria de Bayes

En un problema de clasificacion supervisada se parte de un conjunto L de /N ejemplos
etiquetados de la siguiente forma:

L=A{(z;,y:),i=1,2,...N,y; € {1,2,...,C}}, 2.1
donde cada ejemplo (x;,y;) estd descrito por un vector de atributos @; y una etiqueta de
clase y; perteneciente a alguna de las C' clases del problema {1,2,..., C}. El vector de

atributos puede incluir atributos categdricos o cuantitativos. Los categdricos son atributos
cuyos valores no tienen un orden relevante al problema de clasificacion (p. ej. el estado civil
de una persona puede ser soltero, casado, viudo, etc. y generalmente se codificaria con un
atributo de este tipo). Los atributos cuantitativos son atributos numéricos o cuyos valores
tienen un orden relevante al problema de clasificacion (p. ej. la edad de una persona). El
objetivo de un algoritmo de clasificacion es construir un clasificador que, dado un nuevo
ejemplo sin etiquetar caracterizado por el vector de atributos x (no incluido necesariamente
en L), prediga la clase y a la que pertenece usando el conocimiento contenido en el conjunto
de datos inicial L.

Una amplia descripcion de los distintos métodos de clasificacion y aprendizaje
automdtico en general se pueden encontrar en las siguientes referencias: [Mitchell,
1997],[Duda et al., 2001] y [Theodoridis, 2003]. Algunos grandes grupos de algorit-
mos de clasificacién son: drboles de decisién [Breiman et al., 1984; Quinlan, 1986;
1993], discriminantes lineales [Duda et al., 2001], clasificadores basados en la teoria
de Bayes como Naive-Bayes o redes bayesianas [Pearl, 1988; Jensen, 1996], vecinos
mds préximos y clasificadores basados en instancias [Aha et al., 1991], redes neurona-
les [Haykin, 1999], mdquinas de soporte vectorial [Vapnik, 1995; Burges, 19981, etc. Los

11
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conjuntos de clasificadores, que son el tema central de esta tesis, pueden ser conside-
rados como meta-clasificadores ya que no generan una hipétesis directamente sino que
combinan las hipétesis obtenidas por otros algoritmos de clasificacién [Wolpert, 1990;
Freund y Schapire, 1995; Breiman, 1996a; Quinlan, 1996al. En este capitulo se describe
el funcionamiento de los arboles de decision, que es el algoritmo de clasificacion utilizado
como base en este trabajo. En particular, se presenta en detalle el funcionamiento del algo-
ritmo de creacién de drboles CART, [Breiman et al., 1984] y mds someramente el algoritmo
de construccién de drboles de decisién C4.5 [Quinlan, 1993].

Antes de describir los drboles de decision, es oportuno hacer una breve descripcion de
las teorias estadisticas en las que se basan los algoritmos de resolucién de problemas de
clasificacion y, mas concretamente de la teoria de decision de Bayes. Esta teoria parte de
la hipétesis de que los problemas de clasificacion se pueden analizar en términos proba-
bilisticos. Consideremos un problema de clasificacion en el que no se conoce el valor de
ninguno de los atributos . ;Cémo clasificariamos un objeto del que no se conocen sus
atributos pero si las probabilidades a priori de pertenencia a una clase? Si debemos tomar
una decision lo mejor es optar por la clase mds probable. Por ejemplo si un médico sabe
que, para una enfermedad dada, el porcentaje de personas que sobreviven es del 90 % y
le preguntan (sin conocer los resultados de los analisis) si un paciente concreto con dicha
enfermedad sobrevivird, el médico puede decir que es probable que si. Esta cuantificacion
de la fiabilidad del diagnéstico en ausencia de otra evidencia se denomina probabilidad a
priori y la denotaremos por P(j), donde j es el indice de la clase. La regla de decisién 6pti-
ma para cuando no se conoce ningun atributo del objeto pero se conocen las probabilidades
a priori de las clases a clasificar queda expresada matemdticamente como

goptima — argmaz P(j) . (2.2)
J

Sin embargo en la mayoria de casos disponemos de mds informacién para tomar una
decision. Un médico normalmente espera a conocer los resultados de los anélisis para pro-
nunciarse sobre un paciente concreto. Por tanto lo que realmente se quiere conocer es la
probabilidad de pertenecer a cada una de las clases dado un valor para el vector de atribu-
tos, es decir, la probabilidad a posteriori P(j|x). Consideremos que el vector de atributos
a es una variable aleatoria cuya distribucién en el espacio de atributos depende de la clase
a la que pertenece. Definamos la distribucion p(x|j) como la funcién de densidad de pro-
babilidad para x dada la clase j. La probabilidad a posteriori se puede calcular a partir de
p(x|7) y de las probabilidades a priori P(j) mediante la regla de Bayes

P(jle) = (2.3)
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donde o
p(zx) = Zp(w\j)P(j) . (2.4)

El criterio que minimiza la probabilidad de equivocarse tomando una decision es esco-
ger aquella clase que sea més probable para un vector de atributos x, es decir

Decidir j si P(j|x) > P(k|x) paratodo k # j . (2.5)

Para un conjunto de datos se minimiza la probabilidad de error si y sélo si tomamos
las decisiones de acuerdo con la ec. (2.5). Esta probabilidad minima de error se denomina
error de Bayes.

Para entender por qué el error de Bayes es el error minimo alcanzable para cualquier
problema de clasificacion consideremos un problema de decision unidimensional con z
como unico atributo y con dos posibles clases 1 y 2. El clasificador divide el espacio en dos
regiones R y R, a las que asigna la clase 1 e 2 respectivamente. Por tanto el clasificador
cometerd un error para la observaciéon x six € Ry yxesdeclase2o0siz € Ryy
es de clase 1. La probabilidad de error para una clase j es el resultado de multiplicar la
probabilidad con que aparece dicha clase (probabilidad a priori P(j)) por la probabilidad
con que aparece la clase en la regiéon Ry, donde el clasificador predice k£ con k& # 7,
esto es P(z € Rg|j) (no confundir con la distribucién de probabilidad p(x|j) para la que
utilizamos una notacién con p mintscula). La probabilidad de error total es

P(error) = P(x € R1|2)P(2) + P(z € Ro|1)P(1) =
_ /R p(z]2)P(2)da +/ p@[)P(1)dz . (2.6)

Ra

En la construccidn gréfica realizada en la figura 2.1 se observa que el valor P(error)
alcanza su minimo cuando la division entre las regiones R y Ro se hace para & = Tpqyes
ya que la region mas obscura de la figura 2.1 no entra en la integral. Asimismo, se puede
ver como es imposible reducir el error a cero, ya que hay intervalos (zonas rayadas en la
figura 2.1) donde un mismo valor de x puede corresponder a dos clases y por tanto lo tGnico
que se puede hacer es intentar minimizar la probabilidad de error segun el resultado de la
ec. (2.5).

En problemas reales el obtener la frontera 6ptima de division entre clases casi nunca es
tarea facil. En estos casos, generalmente, se puede estimar con cierta precision las proba-
bilidades a priori P(j), pero no es facil deducir las distribuciones de probabilidad de las
clases p(xz|j) a partir de unos datos de entrenamiento limitados. El objetivo, por tanto, de la
clasificacion supervisada es construir un clasificador a partir de unos datos de entrenamien-
to etiquetados cuyo error sea lo menor posible, siendo el error de Bayes la cota inferior de
dicho error.
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p(x[1)P(1) p(x[2)P(2)
L/
/
-
{ AN
[y p(x[2) P(2)dx [ paIDP(1)dx

Figura 2.1: Distribuciones de probabilidad para un problema unidimensional de dos clases
y probabilidad de error (zonas rayadas)

2.2. Arboles de decision: CART y C4.5

En esta seccion se describe el procedimiento general para la construccion de arboles de
decision centrandose principalmente en el algoritmo CART (Classification And Regression
Trees) [Breiman er al., 1984]. Se indican también de manera somera las caracteristicas
del algoritmo C4.5 [Quinlan, 1993] sobre todo en aquellos aspectos en los que difiere de
CART.

Un érbol de decision, que denotaremos por 7', es un cuestionario jerarquico (un cues-
tionario en el cual la respuesta a una pregunta determina cudl es la siguiente pregunta)
mediante el cual los ejemplos caracterizados por el vector & son asignados a regiones dis-
juntas del espacio de atributos. Cada una de estas regiones lleva asociada una etiqueta de
clase 5. Los ejemplos asignados por el cuestionario a dicha region son clasificados con la
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clase j correspondiente a la etiqueta de clase de dicha region. El cuestionario se puede re-
presentar mediante un arbol de decision en el que a cada nodo interno ¢ se le asocia una
de las preguntas del cuestionario jerdrquico. La pregunta inicial del cuestionario se asocia
al nodo raiz. Cada una de las regiones disjuntas en las que queda dividido el espacio de
caracteristicas corresponde a un nodo final o nodo hoja ¢t € T, donde 7' denota a los nodos
terminales del arbol 7'. Las divisiones utilizadas en CART son binarias: cada nodo inter-
no ¢ tiene asociados dos nodos hijos ¢ y ¢z (nodo izquierdo y derecho respectivamente)
cada uno de los cuales corresponde a respuesta (verdadero o falso) a la pregunta del nodo.
En otro tipo de arboles de decision, como C4.5, los nodos internos pueden tener mas de
dos descendientes. A cada uno de los nodos ¢ del drbol se le asocia una etiqueta j(t) de
clase que se elige de acuerdo con la clase mayoritaria de entre los ejemplos x; de L que
pertenecen a la region definida por el nodo ¢, esto es

j(t) = argmazx p(j[t) (2.7)
J

donde p(j|t) es el la estimacion de la probabilidad de que un ejemplo caracterizado por el
vector de atributos x sea de clase j dado que estamos en la region definida por el nodo t.
Esta estimacion se hace calculando el porcentaje de ejemplos de entrenamiento de clase j
que han sido asignados al nodo ¢,

il = 5

(2.8)

donde N,(t) es el nimero de ejemplos de clase j asignados al nodo ¢t y N(t) es el nimero
total de ejemplos asignados al nodo t.

La construccién del arbol a partir del conjunto de datos de entrenamiento L se hace me-
diante un proceso recursivo. Consideremos un nodo ¢ que es terminal en el momento actual
del proceso de crecimiento del arbol. Este nodo corresponde a una region del espacio de
atributos U (t). A partir del nodo ¢ se generan dos hijos (¢, tr) mediante un test booleano
sobre los atributos. Esta division subdivide la region original U(¢) en dos regiones disjuntas
U(ty) y U(tg) correspondientes a los nodos hijos ¢, y tg. La division de los datos en las
regiones U(t1) y U(tgr) permite realizar una asignacioén mas certera de la clase. Sin embar-
go, la subsiguiente division del espacio se hace con menos datos, por lo que estd sujeta a
mayor incertidumbre a causa de posibles errores de muestreo.

En la figura 2.2 se muestra un ejemplo de un arbol de decisién que divide el espacio
de atributos en regiones correspondientes a dos clases: circulo y cuadrado. El grafico de la
parte superior izquierda de la figura muestra el espacio de atributos del problema de cla-
sificacion. En €l se representan ejemplos de ambas clases. Algunos de estos ejemplos han
sido enumerados en una tabla a la derecha del gréfico, indicando la clase a la que pertene-
cen. En el espacio de atributos también se han dibujado las lineas de division del espacio
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Reglas:
Six; >5yx,>2 entonces Cuadrado
y="= y=o° : .
si no entonces Circulo

Figura 2.2: Ejemplo de arbol de decision

que genera el arbol de la parte inferior de la figura. Este drbol de decision representa una
solucién posible para la division de ambas clases. Como se puede observar en el ejemplo
de la figura 2.2 los arboles de decision también se pueden representar como reglas. En este
ejemplo el arbol de decision corresponde a la regla

Sizy >byxe>2 la clase es Cuadrado

En caso contrario la clase es Circulo .

Esta correspondencia entre los arboles de decision y conjuntos de reglas es una ventaja a la
hora de la interpretacion del modelo y de las decisiones generadas por el mismo.

Para conseguir la particion del espacio de atributos en regiones correspondientes a las
distintas clases, los drboles de decision utilizan una estrategia del tipo divide y vencerds.
El resultado es que el espacio de atributos es segmentado. Para los atributos cuantitativos,
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la estrategia més utilizada es dividir el espacio mediante hiperplanos, aunque también se
podria dividir utilizando separaciones no lineales [Ittner y Schlosser, 1996]. En el ejemplo
de la figura 2.2, dado que es un espacio bidimensional, estas divisiones son rectas. Para
los atributos categdricos, las divisiones se realizan mediante particiones en subconjuntos
de los distintos valores de los atributos. Las divisiones del espacio de atributos cuantitati-
vos se pueden realizar utilizando bien hiperplanos de separacion ortogonales a los ejes o
bien oblicuos. Las divisiones ortogonales corresponden a preguntas sobre s6lo uno de los
atributos del espacio (como en el ejemplo de la figura 2.2) y son de la forma “;x,, < ¢?”
donde m es el indice del atributo y el umbral de decisidn, c, estd dentro del rango de va-
lores que puede tomar el atributo x,,. Estas divisiones se pueden calcular rapidamente por
lo que se utilizan en la mayoria de algoritmos de creacion de arboles de decision. Otro
posible método, implementado en CART, consiste en hacer divisiones oblicuas a los ejes.
Estas divisiones corresponden a preguntas sobre el valor de una combinacion lineal de los
atributos (“LZZzl amTm < cT’). Las divisiones oblicuas son mucho més expresivas que
las divisiones paralelas a los ejes y pueden reflejar de manera més precisa las distribuciones
de los datos. Las divisiones ortogonales son un caso particular de las oblicuas en las que
todos los coeficientes excepto uno son nulos. Sin embargo el célculo de la division obli-
cua Optima en cada nodo es mas complicado, ya que el espacio de busqueda de posibles
divisiones es mayor. En CART las divisiones oblicuas se calculan con un método bastante
eficaz y eficiente pero que no garantiza que la division sea 6ptima. En cualquier caso, el
coste computacional de este tipo de divisiones es mucho mayor que el de las divisiones
ortogonales. Ademds el hecho de utilizar tests mds expresivos puede llevar a un sobreajuste
a los datos de entrenamiento.

Para los atributos categéricos CART realiza preguntas de la forma “;x,, € V?” donde
V' en un subconjunto de todos los posibles valores que puede tomar el atributo x,,. C4.5
puede generar divisiones de los atributos categdricos para cada nodo interno en mas de dos
subconjuntos y consecuentemente se obtienen mas de dos nodos hijo.

La jerarquia de tests divide el espacio de atributos en regiones disjuntas: cada ejemplo
se asigna a un solo nodo hijo dependiendo de la respuesta al test en el nodo padre. Otra
posible arquitectura son los drboles de decision borrosos donde cada ejemplo es asignado
a todos los nodos hijos con un distinto grado de pertenencia [Chang y Pavlidis, 1977;
Quinlan, 1993; Janikow, 1998; Suérez y Lutsko, 1999; Haskell er al., 2004].

El tipo y los pardmetros de la pregunta que determinan la division del espacio U (t) de
un nodo cualquiera ¢ se eligen mediante la minimizacion de una funcién local de coste. Esta
funcién debe dividir el espacio U(t) en dos regiones, U(t.) y U(tr), donde exista mayor
homogeneidad de clases. El uso del error como funcion de coste podria parecer a priori la
eleccion mds acertada. Sin embargo, este criterio presenta dos inconvenientes [Breiman er
al., 1984]. El primero consiste en que es posible que ninguna de las divisiones posibles del
espacio reduzca el error. Esto ocurre cuando en el nodo padre hay mayoria de ejemplos de
una clase y todas las divisiones conducen a nodos hijos con mayoria de la misma clase.
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El segundo defecto es menos cuantificable. Parece que este criterio no genera divisiones
beneficiosas para el proceso global de construccién del drbol [Breiman et al., 1984]. En
el algoritmo CART [Breiman et al., 1984] se elige una funcion local de coste i(t) que
selecciona para cada nodo ¢ la pregunta que maximiza la variacién de la impureza del nodo
para todas las divisiones posibles del conjunto de datos pertenecientes a U (t). La variacién
de la impureza, Ai(t), se define como

Ai(t) =i(t) — (i(tr)pr + i(tr)PR) |

donde pg y pr. son la proporcién de ejemplos de contenidos en U(t) que, después de la
division, caen en los nodos hijos ¢ y ¢, respectivamente, esto es

La funcion de impureza i(t) se define en funcion de las probabilidades p(j|t) de cada
clase dentro de la region definida por el nodo ¢

pL =

i(t) = ip(1[1), ..., p(CIt)) (2.9)

En [Breiman et al., 1984] se establecen una serie de propiedades que debe cumplir la
funcién de impureza definida en la ec. (2.9). Estas son:

1. Debe ser mdxima sélo en el punto (1/C,1/C,...,1/C). Es decir, la impureza de un
nodo es médxima si la distribucién de ejemplos de cada clase es uniforme.

2. Debe alcanzar minimos tnicamente en los puntos: (1,0,...,0),(0,1,...,0),... y
(0,0,...,1). Esto indica que la impureza de un nodo es minima si sélo existen datos
de una clase (nodo puro).

3. Suponiendo que todas las clases son equivalentes, debe ser una funcion simétrica en
p(1[t),p(2[t), ... y p(C[t).

Una funcién de impureza i(t) que cumpla estos criterios tiene la propiedad que Ai(t) >
0 para todo ¢ y toda posible divisién del espacio [Breiman et al., 1984]. Esto es, la impu-
reza nunca se incrementa cuando se hace crecer el arbol independientemente de cémo se
elijan las divisiones. En cualquier caso se buscardn divisiones del espacio de atributos que
conduzcan a la mayor homogeneidad de clases posible dentro de los nodos hijos. Se busca
por tanto maximizar Ai(t) con respecto a las divisiones posibles del espacio, S. Esto es

méxAi(s, t) = max[i(t) — (i(tr)pr +i(tr)pr)] - (2.10)
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La busqueda del test 6ptimo para atributos continuos usando divisiones ortogonales a
los ejes puede parecer costosa computacionalmente ya que el umbral puede tomar cualquier
valor del rango de los reales. Sin embargo, sélo existe un nimero finito de divisiones que
conduzcan a particiones de los datos de entrenamiento distintas. Consideremos un atributo
ordinal z,,,. Dado que estamos trabajando con un nimero /N finito de datos de entrenamien-
to, este atributo tiene como maximo N valores distintos, que ordenados y eliminando los
valores repetidos, los podemos denotar por {vy,vs,...,v,} conn < Ny con v; < v;i1.
Para cualquier umbral de corte ¢ elegido entre dos valores contiguos v; y v; 41 se obtiene
la misma variacién de impureza (ec. (2.10)), ya que se divide el conjunto {vy,vs,...,v,}
en los mismos subconjuntos {vy, v, ..., v;} Y {Vit1, Visa, - . ., Uy }. Por tanto, el nimero de
divisiones a comprobar para cada atributo ordinal usando divisiones ortogonales a los ejes
esn — 1 (cuyo valor maximo es /N — 1). El umbral elegido por CART una vez seleccionada
la division es el punto medio ((v; 4+ v;11)/2). En C4.5 se toma el umbral con valor v; con el
fin de que los umbrales del drbol sean valores que aparecen en el conjunto de entrenamien-
to. La complejidad computacional de este enfoque para calcular la division 6ptima aumenta
a medida que se incrementa el nimero de ejemplos /N. Cuando el nimero de ejemplos NV
supera un umbral prefijado Ny para algin nodo interno de arbol, el algoritmo CART aplica
submuestreos de los datos originales. Este submuestreo genera un nuevo conjunto de datos
de tamaiio Ny con aproximadamente la misma distribucién de clases que el conjunto de ta-
mafio /NV. Sobre este nuevo conjunto se calcula el umbral de la divisién que posteriormente
se aplica a todos los ejemplos para continuar con el proceso de construccion del arbol.

El andlisis de las posibles divisiones para los atributos categdricos es mas complejo,
ya que el nimero de posibles subconjuntos no triviales para un atributo con S posibles
valores es como minimo de 2°~! — 1. Esto hace inviable la evaluacién de todas las posibles
divisiones a partir de valores de S no muy grandes. Breiman et al. demuestran que para
problemas de clasificacion de dos clases la busqueda se puede realizar con un algoritmo
cuya complejidad es de orden S [Breiman et al., 1984]. En caso contrario, CART, hace
bisqueda exhaustiva. En C4.5 se utiliza una heuristica para determinar estos subconjuntos.

La funcion de impureza, i(t), que se elige en CART es el criterio de Gini. Este criterio
cumple las propiedades previamente expuestas y viene definida por

i(t)=>_p(ift)p(jlt) . (2.11)

i#]

donde los indices 7 y j del sumatorio son etiquetas de clase. El algoritmo C4.5 utiliza un
criterio basado en la teorfa de la informacion con i(t) = — Z};l p(jlt) logs(p(j]t)) (gain
criterion). Como alternativa, Quinlan presenta una variante de la ec. (2.10) normalizada por
la informacién que contiene cada division (gain ratio criterion) que evita que en problemas
con atributos multivaluados se obtengan divisiones en los nodos internos del arbol con
muchos nodos hijos. Se ha visto que los distintos criterios para la seleccion de las divisiones
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del drbol generan drboles cuya capacidad de generalizacion es similar [Breiman ez al., 1984;
Mingers, 1989b]. Las mayores diferencias de los distintos criterios se obtienen en el tamafio
de los arboles obtenidos. En concreto gain ratio criterion es uno de los criterios que genera
arboles mas compactos [Mingers, 1989b].

Veamos segun el criterio de Gini por qué en el ejemplo de la figura 2.2 se ha elegido
como primera divisién del arbol x; > 5y no zo > 2. Para ello hay que calcular la impureza
del nodo raiz antes de la divisién y las impurezas de los nodos hijos después de hacer estas
dos divisiones. Para simplificar el proceso utilizaremos sélo los datos presentados en la
tabla de la figura 2.2. Partiendo de la estimacién dada por la ec. (2.8) para p(j|t) se obtiene
que la impureza en el nodo raiz ¢ segun la ec. (2.11) es

i(t)=4/6 x2/6 =2/9 .
Las impurezas de los nodos hijos después de la division z; > 5 son

i(ty) =1/3x2/3=2/9 si (1 > 5) (nodo izquierdo)
i(tg) =3/3x0/3= 0 si (1 < 5) (nodo derecho)

y la variacion de impureza para la division x; > 5 es
Ai(t) =2/9—((2/9) x1/24+0x1/2) =1/9

donde la proporcion de ejemplos que se asigna a cada nodo es pp = pr, = 1/2. Para la
divisién xo > 2 se tiene: i(t) = 2/4 x 2/4 = 1/4,i(tg) =2/2x0/2 =0,p, =4/6y
pr = 2/6. Por lo que para x5 > 2 la variacién de impureza queda:

Ni(t) = 2/9 — ((1/4) x 4/6 + 0 x 2/6) = 1/18 .

Dado que 1/18 < 1/9 tenemos que x; > 5 reduce mds la impureza que x5 > 2y por tanto
se elige como primera division del arbol segun el criterio de Gini.

La subdivision del espacio contintiia de acuerdo con el procedimiento especificado hasta
que, o bien se satisface un criterio de parada (prepoda), o bien se alcanzan todos los nodos
terminales con ejemplos de una tnica clase (nodos puros), o no existe una division tal que
los dos nodos hijos tengan algiin dato. En general no se utilizan los criterios de prepoda
(como por ejemplo Ai(t) < [3), ya que detiene el proceso de divisiéon prematuramente en
algunos nodos y demasiado tarde en otros, siendo dificil hacer que el crecimiento se pare
uniformemente en todas las ramas del arbol de forma Jptima [Breiman er al., 1984]. La
opcién mas utilizada es hacer crecer el arbol hasta que todos los nodos sean puros. Esto
lleva a la generacion de un drbol que se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento pero
que, a menudo, cuando se le presentan nuevos datos para clasificar, no tiene la suficiente
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capacidad de generalizacion. Por ello hay que podarlo posteriormente. Mediante la poda
generalmente se mejora la capacidad predictiva del drbol [Mingers, 1989a; Esposito ef al.,
1997]. En el proceso de poda se eliminan nodos de la zona terminal del arbol, donde las
preguntas se han generado con menos ejemplos y por tanto se tiene menos certeza de su
validez.

Un modo sencillo para podar el arbol es estimar el error de clasificacion en cada nodo
utilizando un conjunto de datos independiente al utilizado para hacer crecer el arbol (reduce
error pruning). Para ello se dividen los datos de entrenamiento L en dos grupos L y Lo,
y se utiliza L, para generar el arbol y L, para podarlo. Para podar un arbol generado con
el subconjunto L; se compara, con respecto al conjunto de datos Lo, el nimero de errores
cometidos en un nodo interno ¢ con la suma de los errores de los nodos terminales que
penden de ¢. Se poda si el error es mayor o igual en los nodos terminales que penden de ¢
que en el nodo ¢. El error que comete un arbol 7' para un conjunto de datos cualquiera L
viene definido por la suma de los errores en todos sus nodos terminales

R(T,L)=> R(tL). (2.12)
teT

R(t, L) es el error de un nodo ¢ € T con respecto a un conjunto de datos L. A partir del
conjunto de datos L se puede estimar su valor mediante la expresion
M(t, L)

N Y

R(t,L) = (2.13)
donde M (t, L) es el nimero de ejemplos de L tal que «,, € U(t) y cuya clase y es diferente
de la clase j(t) que predice el nodo y N es el nimero de ejemplos de L. El criterio de poda
queda como sigue:

Rt,L)< ) RulL). (2.14)

wel, U(u)CU(t)

De acuerdo con este criterio de poda un arbol generado con unos datos L no puede
ser podado con el mismo conjunto de datos L ya que no se obtendria poda alguna. En
el proceso de crecimiento del arbol la impureza del arbol disminuye. Por tanto, también
disminuye el error de los datos de entrenamiento utilizados. El inconveniente que presenta
este método de poda es que reduce el nimero de ejemplos utilizados para el proceso de
generacion del drbol lo que no es recomendable [Esposito et al., 1997]. Lo ideal es utilizar
todos los ejemplos disponibles tanto para construir el drbol como para podarlo.

En el algoritmo CART los drboles se generan utilizando todos los datos disponibles
en L mientras que, para podar el arbol, se utiliza un criterio de poda (denominado poda
de coste-complejidad) que tiene en cuenta, ademads del error, la complejidad del arbol.
La idea detras de este criterio es que, en general, para arboles con un error similar en L,
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tendrd mayor capacidad de generalizacion aquél con menor complejidad, y para arboles
con complejidad similar, tendrd mayor capacidad de generalizacién aquél con un error
menor en L. Por tanto, el objetivo es llegar a un compromiso entre error y complejidad.
En el algoritmo CART, la complejidad de un drbol 7' se estima utilizando el nimero de
nodos terminales del arbol \T! Posteriormente se elige el arbol podado 7™ que minimice
la siguiente funcion de coste-complejidad:

min Ro(T%),  Ro(T)=alT|+ > R(u,L), (2.15)

ueT

donde el parametro o determina los pesos relativos en la funcién de coste del error y de
la complejidad. El drbol podado 7™ que minimiza la ecuacién (2.15) para un valor de « lo
denotaremos como 7'(«). Variando « de 0 a infinito se puede obtener una familia de drboles
podados. Esta familia es de tamafio finito dado que el arbol tiene un nimero finito de nodos.
Para o = 0 no se obtiene poda alguna, ya que o« = 0 significa que la complejidad no es
penalizada y el drbol completo 7" es el de menor error en L. Por otro lado, existe un ok tal
que para o > ag el arbol se podaria hasta el nodo raiz. Entre estos valores hay intervalos
para el valor de v que nos definen una familia de posibles arboles podados a partir de 7"

T=Ty>Ty > >Tk =razT)

Donde:

. (2.16)
-Ty se obtiene para o < ay

‘T se obtiene para o, < a < agyyconk=1,2,... K —1

-T'x se obtiene para o > ax

El siguiente paso es estimar el intervalo de a que nos da el arbol podado 6ptimo segtin
la ecuacién (2.15). En CART « se estima construyendo arboles auxiliares por validacion
cruzada. Para ello se dividen los datos L en un ntimero V' de grupos disjuntos (normalmente
V = 10) tal que

L=L1ULyU---ULy y
: S, 2.17)
©=L;,NL; parai=1,2,...,Vconi#j.

Posteriormente, y utilizando los siguientes conjuntos de datos L") = L — L, para

v = 1,2,...,V, se construyen V' arboles que denominaremos 7 para v = 1,2,...,V.
De esta forma cada arbol es generado con un 100(V — 1)/V por ciento de los datos. Por
tanto, cada drbol T dispone de un 100/V por ciento de datos (esto es, el conjunto L,)
que no se ha utilizado para crecer el arbol y que se puede usar para estimar paraimetros
6éptimos del arbol 7). Por ejemplo, podemos calcular el pardmetro éptimo « para podar
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el arbol 7). Para ello es suficiente calcular la familia de drboles podados que minimizan
la ec. (2.15) para cada intervalo posible de o para L) tal como viene definido en la ec.
(2.16). Posteriormente se elige, de la familia de arboles generados, el arbol que tenga menor
error para el conjunto de datos L, estimado con la ec. (2.12). El arbol con error minimo
definira el intervalo de poda « para el arbol 7).

Sin embargo, es necesario estimar el valor de o 6ptimo para podar el arbol 7' construido
con todos los datos. Se podria utilizar la media de los « obtenidos para cada uno de los V'
arboles T'") para podar el 4rbol 7. El problema que presenta esta solucién es que los distin-
tos valores de o para los drboles 7") y para el drbol 7" no tienen por qué ser equivalentes,
por lo que la media de los o 6ptimos de los drboles 7") puede dar un valor invélido para
T'. Se debera buscar, por tanto, un valor de « de entre los intervalos de o que determinan la
poda del arbol 7'. La solucién que adopta CART es la siguiente: para cada uno de los arbo-
les 7) y para un valor de o dentro de cada uno de los intervalos de « de 7" se obtiene el
arbol podado 7'")(«) utilizando los datos L") siguiendo el criterio de poda de la ecuacién
(2.15). A continuacién se estima el error de cada uno de estos drboles 7")(a) con respecto
al conjunto de datos independientes L, con la ec. (2.12). Finalmente se elige el valor de «
que minimiza el error medio de los drboles podados 7 (), esto es
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donde R, es el error cometido con respecto al conjunto de datos L, utilizando la ecuacién
(2.12) y donde los valores de « dentro de cada intervalo de poda del arbol T" utilizados
vienen dados por /aay1. El valor de aw que minimiza la ec. (2.18) junto con la ec. (2.15)
nos determinan el arbol T'(«) podado a partir de 7.

El algoritmo C4.5 usa criterio de poda basado en una estimacion pesimista del error
de cada nodo (poda basada en error). Para ello substituye el nimero de errores cometidos
en cada nodo por el limite superior de confianza de una distribucion binomial (donde los
ejemplos del nodo N (t) son los ensayos y los errores del nodo M (¢, L) son los “éxitos”
de la distribucién binomial) multiplicado por el nimero de ejemplos del nodo N(¢). En la
exhaustiva comparativa de distintos métodos de poda realizada por Esposito et al. observa-
ron que la poda basada en error de C4.5 tiende a podar menos de lo necesario mientras que
la poda de coste-complejidad de CART tiende a generar arboles mas pequefios de la poda
6ptima [Esposito et al., 1997]. La poda pesimista que implementa C4.5 tiene la ventaja de
que es computacionalmente muy rapida aunque en determinados problemas genera arboles
que no generalizan bien [Mingers, 1989al. Por otro lado la poda por validacién cruzada
de coste-complejidad es mds lenta pero presenta la ventaja de proporcionar una familia de
arboles que puede ser analizada y comparada por un experto humano [Mingers, 1989al.
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2.3. Conjuntos de clasificadores

Los conjuntos de clasificadores (ensembles of classifiers) son sistemas que clasifi-
can nuevos ejemplos combinando las decisiones individuales de los clasificadores de
los que estdn compuestos. Los conjuntos de clasificadores se construyen en dos fa-
ses: en una primera fase, la fase de entrenamiento, se genera una serie de clasificado-
res (a cada uno de ellos lo denominaremos clasificador individual o clasificador base)
con un algoritmo concreto (que denominaremos algoritmo base). En una segunda fase
se combinan las distintas hipotesis generadas. La precision del conjunto puede ser mu-
cho mayor que la precision de cada uno de los miembros en los que estd compuesto
como han demostrado multitud de estudios [Freund y Schapire, 1995; Breiman, 1996a;
Quinlan, 1996a; Breiman, 1998; Schapire et al., 1998; Skurichina y Duin, 1998; Brei-
man, 1999; Bauer y Kohavi, 1999; Sharkey, 1999; Breiman, 2000; Dietterich, 2000b;
Webb, 2000; Breiman, 2001; Rétsch et al., 2001; Firnkranz, 2002; Réatsch et al., 2002;
Bryll et al., 2003; Hothorn y Lausen, 2003; Kim et al., 2003; Chawla et al., 2004;
Martinez-Muinoz y Sudrez, 2004b; Valentini y Dietterich, 2004; Hall y Samworth, 2005;
Martinez-Mufioz y Sudrez, 2005b]. Esta mejora se podra obtener unicamente si los clasi-
ficadores individuales son suficientemente diversos: combinar clasificadores idénticos no
conlleva ninguna mejora; de hecho se obtendria la misma respuesta que cada clasificador
base. Por tanto para construir un conjunto de clasificadores, hay que elegir el algoritmo ba-
se y disefiar una metodologia que sea capaz de construir clasificadores que cometan errores
distintos en los datos de entrenamiento.

Las distintas técnicas desarrolladas para la generacion de conjuntos de clasificadores
(primera fase) se pueden agrupar en [Dietterich, 1998b; 2000a]:

= Técnicas basadas en remuestreo de los datos de entrenamiento: Algunos de
los métodos de generacion de conjuntos de clasificadores mds importantes, co-
mo boosting [Freund y Schapire, 1995] y bagging [Breiman, 1996al, pertenecen a
esta categoria. Este grupo de técnicas introduce perturbaciones en los datos de en-
trada (eliminacion de ejemplos, repeticion de ejemplos, distintas ponderaciones de
los ejemplos, etc.) para obtener cada uno de los clasificadores individuales. La va-
riabilidad requerida dentro del conjunto es obtenida mediante modificaciones de la
distribucién de entrenamiento (que se supone debe parecerse a la distribucion real)
y asi inducir variaciones en los clasificadores individuales. Para que se genere la
suficiente variabilidad entre clasificadores, el algoritmo base debe tener una cierta
inestabilidad frente a los cambios. Los arboles de decision poseen caracteristicas que
los convierte en buenos algoritmos base para este grupo de técnicas ya que pequeias
variaciones en los datos de entrenamiento pueden hacer que las estructuras de los
arboles generados sean completamente diferentes.

Generalmente se considera que los algoritmos de clasificacion vecino mas proxi-
mo y discriminante lineal no son adecuados [Breiman, 1996a; Dietterich, 1998b].
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Estos clasificadores son bastante estables frente a modificaciones de los datos de
entrenamiento y no se obtendria la variedad de clasificadores necesaria para que el
conjunto generado mejore la capacidad de generalizacion del clasificador base. Bajo
determinadas condiciones, se pueden construir conjuntos de discriminantes lineales
que mejoran el rendimiento de un sélo clasificador. Esto se consigue solamente en
situaciones donde el clasificador lineal se hace muy inestable, como se muestra expe-
rimentalmente en la referencia [Skurichina y Duin, 1998]. En otra referencia de los
mismos autores [Skurichina y Duin, 2002] se hace un estudio detallado de distintos
tipos de discriminantes lineales y de conjuntos de clasificadores (bagging, boosting
y subespacios aleatorios) para hacer una “guia de uso”. En esta guia indican con
qué conjuntos de clasificadores se pueden obtener mejoras respecto al discriminan-
te lineal individual dependiendo del tamafio del conjunto de entrenamiento. Vecino
mads proximo junto con bagging estandar obtiene los mismos resultados que vecino
mads proximo ejecutado sobre todos los datos [Breiman, 1996a]. Sin embargo, se ha
visto recientemente que se pueden obtener mejoras significativas combinando vecino
mas proximo junto con bagging siempre que el tamafio del conjunto remuestreado
contenga menos del 50 % de los ejemplos originales. Ademas se puede demostrar
que si el porcentaje de remuestreo tiende a 0 mientras que los datos de entrenamiento
tienden a infinito entonces el error del conjunto de bagging con vecinos préximos
tiende al error de Bayes [Hall y Samworth, 2005].

Boosting construye clasificadores mediante la asignacion de pesos a los ejemplos
de forma adaptativa. En cada iteracion de boosting se construye un clasificador que
intenta compensar los errores cometidos previamente por otros clasificadores. Para
lograr que cada nuevo clasificador mejore los resultados en regiones donde fallan los
anteriores se utiliza un conjunto de datos ponderado cuyos pesos son actualizados
tras cada iteracion: se incrementan los pesos de los ejemplos mal clasificados por el
ultimo clasificador y se reducen los pesos de los bien clasificados. Boosting puede o
bien utilizar todos los ejemplos ponderados para construir cada clasificador (boosting
con reweighting), o bien hacer un remuestreo ponderado (boosting con resampling)
donde tengan més probabilidad de aparecer en la muestra los ejemplos con mayor pe-
so. En cualquier caso, el algoritmo de clasificacion base se encuentra con un conjunto
de entrenamiento con ejemplos con distinta importancia relativa. De hecho, cada nue-
vo clasificador individual se centra en la clasificacion de los ejemplos mas dificiles
que han sido erréneamente clasificados por los clasificadores previos. Boosting es
uno de los métodos més eficientes para la construccién de conjuntos de clasifica-
dores. Sin embargo, presenta dificultades de generalizacién en algunos problemas y
cuando los datos tienen ruido en la asignacién de etiquetas de clase [Quinlan, 1996a;
Opitz y Maclin, 1999; Dietterich, 2000b].
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Otra técnica ampliamente utilizada es bagging (Bootstrap sampling and aggrega-
tion) [Breiman, 1996al. Bagging no utiliza ningin tipo de ponderacién de los datos.
Cada clasificador del conjunto se obtiene utilizando una muestra aleatoria con re-
peticién del mismo nimero de ejemplos que el conjunto de datos de entrenamiento
(muestra bootstrap). En media, cada muestra contiene el 63.2 % de los datos ori-
ginales y el resto son ejemplos repetidos. Por tanto, en bagging, cada clasificador
se genera con un conjunto reducido de los datos de entrenamiento. Esto significa
que los clasificadores individuales son algo peores que los clasificadores construi-
dos con todos los datos. Esta peor capacidad de generalizacién se compensa me-
diante la combinacién de los clasificadores. Bagging es generalmente mas robusto
que boosting frente a fallos en las asignaciones de etiquetas de clase y general-
mente mejora el error del algoritmo base [Quinlan, 1996a; Opitz y Maclin, 1999;
Dietterich, 2000b].

Manipulacion de los atributos: Esta técnica descarta selectivamente el uso de atri-
butos de los datos de entrada para construir los clasificadores individuales. De esta
forma se construyen clasificadores en distintos subespacios de atributos. La seleccion
de los atributos a eliminar se debe hacer cuidadosamente, ya que, si eliminamos algtin
atributo importante, la precision de los clasificadores puede verse afectada [Tumer y
Ghosh, 1996]. Otro ejemplo de este tipo de técnicas se presenta en [Ho, 1998] donde
para construir cada clasificador se descarta un subconjunto aleatorio de los atributos
de entrada. De esta forma cada clasificador individual trabaja sobre un subespacio
aleatorio de atributos originales. Un enfoque similar se sigue en el método attribute
bagging donde se generan subconjuntos aleatorios de atributos de tamafio fijo para
construir cada clasificador [Bryll et al., 2003].

Manipulacion de las etiquetas de clase: Cada clasificador individual es cons-
truido usando una recodificacion de las etiquetas de clase de los datos de en-
trenamiento. En [Dietterich y Bakiri, 1995] se presenta el método de conjuntos
ECOC (Error-Correcting Output Codes). Esta técnica reasigna aleatoriamente las
Y clases de un problema en dos clases ficticias para construir cada clasificador.
En [Schapire, 1997] se aplica ECOC junto con AdaBoost para dar buenos resul-
tados. En el método round robin se genera un clasificador para cada par de cla-
ses del problema [Fiirnkranz, 2002]. De esta forma se transforma un problema de
C' clases en C(C — 1)/C problemas de dos clases. Estos métodos, sin embar-
go, tienen la limitacién de poder ser aplicados sélo a problemas de clasificacién
con muchas clases. Otros algoritmos, en vez de hacer una reasignacion, intercam-
bian aleatoriamente las clases de los ejemplos de entrenamiento [Breiman, 2000;
Martinez-Mufioz y Suérez, 2005b] para construir cada clasificador base de forma
que no tienen limitaciones con el nimero de clases del problema.
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= Técnicas basadas en la introduccion de aleatoriedad en el algoritmo de apren-
dizaje: Esta familia de técnicas introduce un cierto grado de aleatoriedad en el al-
goritmo base de aprendizaje, de forma que dos ejecuciones distintas con los mismos
datos resultan en dos clasificadores diferentes. En general, esta técnica empeora la
precision del algoritmo de clasificacién a cambio de obtener una mayor variabilidad
en los clasificadores obtenidos para poder combinarlos. Un ejemplo de este tipo de
técnicas es randomization, método que elige al azar entre las k£ mejores preguntas
que se pueden hacer en el nodo de un érbol de decision [Dietterich y Kong, 1995;
Dietterich, 2000b] o Forest-RI que en cada nodo selecciona la mejor pregunta den-
tro de un subconjunto aleatorio reducido de los atributos de entrada [Breiman, 2001].
Otro ejemplo consiste en generar las divisiones en los nodos internos del arbol de ma-
nera completamente aleatoria, tanto en la seleccion del atributo como en la eleccion
del umbral de corte [Fan et al., 2003]. El problema con estas técnicas es determinar
la cantidad o el tipo de aleatoriedad a introducir en el algoritmo de forma que pro-
duzca el efecto deseado; esto es, aumentar variabilidad sin empeorar demasiado la
precision de cada uno de los clasificadores, lo que llevaria a no obtener mejora con
el conjunto de clasificadores.

Existe otra familia de algoritmos denominada bosques aleatorios (random forests)
[Breiman, 2001] que puede incorporar caracteristicas de las diversas técnicas previamente
expuestas. Se trata de técnicas de conjuntos de clasificadores que utilizan especificamen-
te arboles de decision como algoritmo base. Breiman define un bosque aleatorio como
un clasificador compuesto por arboles de decisiéon donde cada arbol h; ha sido generado
a partir del conjunto de datos de entrenamiento y de un vector ®; de nimeros aleato-
rios idénticamente distribuidos e independientes de los vectores ®1, 5, ..., ©, ;| previa-
mente utilizados para generar los clasificadores Ay, ho, . . ., h;_1 respectivamente. Ejemplos
de bosques aleatorios son: bagging usando drboles [Breiman, 1996a], subespacios aleato-
rios [Ho, 1998], randomization [Dietterich y Kong, 1995; Dietterich, 2000b], Forest-RI y
Forest-RC [Breiman, 20011, double-bagging usando arboles [Hothorn y Lausen, 2003] o
class-switching usando drboles [Martinez-Muifoz y Suérez, 2005b].

En lo que se refiere a la fase de combinacion de clasificadores se pueden agrupar los
distintos algoritmos de acuerdo con su arquitectura como [Jain et al., 2000]:

= Paralela: Todos los clasificadores base son invocados y sus decisiones son combi-
nadas. La mayoria de los conjuntos de clasificacion pertenecen a esta categoria. Una
extension de este grupo es la arquitectura paralela ponderada (gated parallel) donde
la salida de cada clasificador base es seleccionada o ponderada de acuerdo con algun
criterio de combinacion. En bagging y boosting la combinacion final se hace por voto
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no ponderado y ponderado respectivamente. El método MLE (Mixtures of Local Ex-
perts) [Jacobs et al., 1991] entrena un clasificador (a la vez que el resto de elementos
del conjunto) que selecciona a uno de los clasificadores para tomar la decision final
y hace que los clasificadores base tiendan a especializarse en distintas subtareas del
problema (local experts). El método stacking [Wolpert, 1990] entrena un clasificador
que aprende a combinar las salidas de los distintos clasificadores base; este enfoque
también se adopta en [Todorovski y DZeroski, 2003] donde se construye un meta-
arbol para combinar los elementos del conjunto. Otra variante consiste en generar
un clasificador “arbitro” por cada elemento que dependiendo del ejemplo a clasifi-
car dé un valor de confianza del clasificador base [Ortega er al., 2001]. También es
habitual el uso de distintas funciones de combinacion de los clasificadores base. En
[Kittler er al., 1998] y [Kuncheva et al., 2001] se muestran dos comparativas muy
completas del uso de distintas funciones de combinacion.

En cascada (cascading): Los clasificadores del conjunto se invocan secuencialmente
hasta que el patrén es clasificado [Gama y Brazdil, 2000; Pudil et al., 1992]. Gene-
ralmente, los clasificadores base son incompatibles entre si en el sentido de que se
entrenan sobre conjuntos de datos con distintos atributos como, por ejemplo, las sali-
das de los clasificadores precedentes o con menos clases en cada paso. Por eficiencia
estos conjuntos tienden a colocar los clasificadores rdpidos y menos precisos al inicio
seguidos de clasificadores mds complejos y precisos.

Jerarquica: Los clasificadores se organizan en una estructura de tipo arbol que de-
termina el clasificador a invocar dependiendo del patrén a clasificar [Jordan y Jacobs,
1994]. Sélo se invoca por tanto un clasificador. Esta es una arquitectura muy flexible
que utiliza clasificadores especializados en distintas regiones del espacio de atributos.

En el presente trabajo nos hemos centrado en arquitecturas paralelas con combinacién

final mediante voto. Esto es, considerando que se han generado una serie de 7' clasificadores
hi,ho, ..., hy su combinacién mediante voto para obtener la clasificacién final se puede
formular como

T
H(x) = argmax Zth(ht(az) =j), (2.19)

J t=1

donde I(.) es la funcién indicador que devuelve 1 si el argumento es verdadero y O en
caso contrario y donde w; es un peso estatico (no dependiente del vector de atributos x)
asignado al clasificador h;.
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2.3.1. Algoritmos propuestos
Nuevos métodos de generacion de conjuntos de clasificadores

Dentro del presente trabajo se presentan cuatro nuevos métodos de construccién de
conjuntos de clasificadores. Los tres primeros estdn basados en la variabilidad intrinseca
de un algoritmo de construccion de arboles de decision. Este algoritmo de construccion de
arboles se denomina Algoritmo de Crecimiento y Poda Iterativos (Iterative Growing and
Pruning Algorithm) y fue desarrollado por Gelfand ef al. [Gelfand ef al., 1991]. El Algo-
ritmo de Crecimiento y Poda Iterativos genera arboles de decisiéon —a los que haremos
referencia a lo largo de la tesis como arboles IGP— dividiendo los datos en dos subcon-
juntos disjuntos de aproximadamente mismo tamafio y similar distribucién de clases. IGP
es un algoritmo iterativo que utiliza un subconjunto para hacer crecer el arbol y otro para
podarlo alternando los papeles de los subconjuntos en cada iteracion. El algoritmo tiene la
propiedad de que diferentes divisiones de los datos generan drboles distintos, a pesar de
haber sido construidos con el mismo conjunto de datos de entrenamiento.

El primero de los métodos propuestos, al que denominaremos conjunto IGP, aprovecha
la variabilidad del algoritmo IGP para construir un conjunto de clasificadores a partir de
distintas divisiones aleatorias de los datos. De este modo todos los clasificadores del con-
junto se construyen usando todos los datos. Este método no se puede incluir en ninguna
de las técnicas tradicionales para generar conjuntos de clasificadores que modifican, o bien
los datos creando una vision parcial del problema, o bien un algoritmo de clasificacion
para generar variabilidad. El disefio del algoritmo de construccién de los clasificadores in-
corpora el mecanismo que asegura la variabilidad de los 4rboles generados sin necesidad
de hacer remuestreos de los datos. Este hecho, combinado con la precision equivalente de
los clasificadores IGP con respecto a CART [Gelfand et al., 1991] deberia conducir a una
mayor precision del conjunto de clasificadores.

El segundo método es un conjunto de clasificadores de tipo boosting modificado para
utilizarlo con drboles IGP. Esta técnica se incluye dentro de las técnicas de muestreo de los
datos de entrenamiento.

El tercer método que hemos desarrollado une los dos métodos anteriores sustituyendo
en el primero de ellos los arboles IGP por conjuntos de clasificadores de boosting con
arboles IGP. Es decir, se trata de un conjunto de conjuntos de clasificadores.

Por tultimo e independientemente de los tres métodos anteriores, se ha desarrollado un
método que intercambia las clases del conjunto de entrenamiento aleatoriamente para cons-
truir cada clasificador base. Las modificaciones de las clases de los ejemplos se hacen de
forma que todos los clasificadores construidos presenten el mismo error de clasificaciéon
en el conjunto de entrenamiento, pero en ejemplos distintos, aumentando asi la variabili-
dad entre clasificadores. Este método pertenece al grupo de algoritmos que manipula las
etiquetas de clase (sec. 2.3).



30 CAPITULO 2. CLASIFICACION

Poda de conjuntos de clasificadores

La segunda parte de este trabajo se centra en el andlisis de los clasificadores del con-
junto una vez generados para determinar cudles son necesarios y reducir (podar) el nimero
final de clasificadores del conjunto. Para ello se ha desarrollado una serie de procedimientos
heuristicos que ordenan los clasificadores dentro del conjunto para posteriormente quedarse
con los 7 primeros. En este trabajo de tesis se han aplicado estos procedimientos a conjun-
tos generados con bagging obteniendo no sélo conjuntos de clasificadores mas pequefios
sino que ademds son mds precisos que el conjunto completo. Otra ventaja adicional de los
conjuntos podados es que clasifican mas rapidamente los ejemplos y ocupan menos espacio
en memoria.

2.4. Analisis del funcionamiento de conjuntos de clasifica-
dores

Existen tres razones fundamentales que explican los generalmente buenos resultados
que se obtienen utilizando conjuntos de clasificadores [Dietterich, 1998b; 2000a]. Estas
razones son estadisticas, computacionales y de capacidad expresiva. Las razones estadisti-
cas aplican a problemas de clasificacion donde no se dispone de datos de entrenamiento
suficientes para que el algoritmo de clasificacion obtenga la mejor hipétesis. Los motivos
computacionales se dan cuando, a pesar de disponer de datos suficientes, el algoritmo de
clasificacion no es capaz de llegar a la solucién 6ptima; como puede ser el caso de una red
neuronal que queda atrapada en un minimo local. Por tltimo, las causas expresivas apare-
cen cuando la solucién del problema no estd contenida en el espacio “efectivo” de hipotesis
del algoritmo; donde el espacio “efectivo” de buisqueda del algoritmo viene limitado tanto
por su capacidad expresiva real como por el hecho de que se dispone de un nimero finito
de ejemplos de entrenamiento. En cualquiera de los tres casos, y mediante las técnicas de
generacion de conjuntos de clasificadores expuestas, se pueden generar clasificadores, cu-
ya capacidad expresiva es limitada en el problema, que compensan sus limitaciones al ser
combinados en un conjunto de clasificadores.

En la figura 2.3 se muestra graficamente un problema de clasificacién correspondiente
a etiquetar ejemplos pertenecientes a dos clases separadas por una pardbola mediante arbo-
les de decision que dividen el espacio con hiperplanos perpendiculares a los ejes. Se puede
observar como la solucién de este problema de clasificacion no estd contenida en el espacio
de hipétesis de los arboles de decision utilizados. En el gréfico de la izquierda se muestran
tres soluciones propuestas por distintos arboles CART al problema. En el grafico de la de-
recha se puede ver cémo la combinacion de estas tres soluciones aproxima mucho mejor la
frontera de decision real. En este caso la solucion combinada sigue estando en el espacio de
hipétesis de los drboles de decision, lo que no ocurriria con otros clasificadores base como
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Figura 2.3: En el gréfico de la izquierda muestra tres aproximaciones en escalera a una
divisién en pardbola entre dos clases realizadas mediante boosting. El gréfico de la dere-
cha muestra la combinacion de las tres soluciones. Generado con boosting, errores de los
arboles individuales con los datos de test=4.9 % 7.1 % y 6.7 % error conjunto 2.8 %

por ejemplo discriminantes lineales. Dado que, la solucién combinada sigue estando en el
espacio de hipotesis de los drboles de decision, entonces ;Por qué no intentar construir un
algoritmo capaz de obtener directamente esta solucion combinada sin tener que pasar por la
generacion varias hipétesis? Quinlan en su articulo [Quinlan, 1998] abordé este problema
de manera inversa. Para ello, cre6 un arbol de decision a partir de tres arboles obtenidos
mediante boosting. Para obtener el arbol combinado colgé de las hojas del primer arbol
el segundo arbol y de todas las hojas de todos los segundos arboles (colgados del primer
arbol) colgé el tercer arbol. Finalmente asigné las clases a las hojas de arbol resultante
teniendo en cuenta por qué hojas de los arboles 1, 2 y 3 habia que pasar. Este arbol de
decisiéon combinado es equivalente, en el espacio de hipétesis, al voto de los tres drboles
por separado. Quinlan observé que el arbol combinado tenia muchos nodos hoja a los que
la jerarquia de tests no asignaba ningun dato de los utilizados para construir los tres arbo-
les. Sin embargo, si se podaban esos nodos, el error del arbol aumentaba hasta anular los
beneficios obtenidos mediante la combinacidn. Esto nos lleva a pensar que es mas sencillo
generar varios clasificadores y combinarlos para que compensen sus errores que generar un
clasificador unico que, como en el caso de arboles de decision, deberia generar nodos que
no contuvieran ningun dato de entrenamiento.

Parece por tanto que la combinacion de clasificadores mediante voto hace que los erro-
res de éstos se compensen. Generalmente se considera que en un problema de clasificacién
binario el error del conjunto tiende a 0 a medida que crece el nimero de clasificadores
siempre que se cumplan las siguientes condiciones: (i) que los errores de los clasificadores
individuales estén por debajo de 0.5 y (i1) que los errores de los clasificadores no estén
correlacionados [Dietterich, 1998b].
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La primera condicion no es estrictamente necesaria. En realidad, la condicion necesa-
ria para alcanzar error 0 es que la probabilidad dentro del espacio de posibles hipétesis de
clasificar cada ejemplo sea menor de 0.5 [Esposito y Saitta, 2003; 2004]. Ambas cantida-
des estdn relacionadas: ningtin ejemplo tendra probabilidad mayor de 0.5 de ser clasificado
correctamente si todas las hipdtesis tienen un error mayor de 0.5. Lo que nos dice la obser-
vacion realizada por Saitta y Esposito es que puede existir un pequefio numero de clasifica-
dores dentro del conjunto con error mayor de 0.5 pero que contribuyan positivamente a la
reduccion del error del conjunto. Consideremos por ejemplo la decision proporcionada por
cinco clasificadores distintos para tres ejemplos en un problema de dos clases: {0, 1,1},
{0,1,1},{1,1,0}, {1,0,1} y {1,0,0}, donde 1 indica clasificacion correcta y 0 incorrecta.
Se puede ver como los cuatro primeros clasificadores presentan un error de 33 % y que al
combinarlos clasifican bien el segundo y tercer ejemplo pero no el primero, en el que se
produce un empate. Al afiadir el quinto clasificador con error 66 % > 50 % el empate se
deshace y el conjunto pasa a clasificar correctamente los tres ejemplos.

La segunda condicién (que los errores de los clasificadores no estén correlacionados)
es intuitivamente necesaria: si los clasificadores base son todos iguales, ;qué sentido tie-
ne hacer un conjunto? Sin embargo, no se ha encontrado ninguna medida de diversidad
con validez general que correlacione el error de generalizacion con la diversidad entre cla-
sificadores de forma clara. Una forma de ver gridficamente la relacion entre diversidad y
precision de los clasificadores son los diagramas de kappa-error [Margineantu y Dietterich,
1997]. En estos diagramas, para cada par de clasificadores del conjunto se calcula un punto
donde la y es el error medio cometido por los clasificadores y la x es su diversidad medida
con el estadistico kappa. Este estadistico mide el acuerdo entre dos clasificadores de forma
que: k = 0 indica que el acuerdo entre los dos clasificadores es igual al esperado en el caso
de que la coincidencia sea aleatoria; x = 1 indica que los clasificadores clasifican igual
todos los ejemplos y x < 0 indica un acuerdo menor que el aleatorio. En la figura 2.4 se
pueden ver dos diagramas de kappa-error para bagging (izquierda) y boosting (derecha) de
tamafio 100 y entrenados sobre el conjunto Twonorm. Los puntos arriba a la izquierda en
estos diagramas indican pares de clasificadores muy distintos entre si y con un alto error de
clasificacion mientras que los puntos abajo a la derecha representan pares de clasificadores
similares y con un error bajo. Se puede observar como la nube de puntos generada por
boosting es mucho mas extensa que la que genera bagging. Esta mayor capacidad para ge-
nerar una diversidad de clasificadores podria explicar el mejor funcionamiento de boosting
sobre bagging en conjuntos no ruidosos.

En el estudio realizado por [Kuncheva y Whitaker, 2003] se analizan 10 medidas de
diversidad de conjuntos de clasificadores para analizar su correlacion con el error del con-
junto (4 de ellas basadas en promedios sobre pares de clasificadores y 6 globales del con-
junto). Sus experimentos, sin embargo, fueron desalentadores y mostraron la incapacidad
de estas medidas para predecir las variaciones de error del conjunto.

La mejora que obtienen los algoritmos de conjuntos de clasificadores también se ha
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Figura 2.4: Diagramas de kappa-error para bagging (izquierda) y boosting (derecha) entre-
nados en el conjunto Twonorm

intentado formalizar teéricamente al menos desde otros dos puntos de vista. Por una par-
te se ha estudiado desde el punto de vista de dividir el error entre el sesgo (bias) y la
varianza del algoritmo (variance). El origen de esta descomposicion es el andlisis de ajus-
te funcional mediante regresion donde la divisién entre sesgo y varianza son cantidades
positivas bien definidas. La media de varias regresiones nunca incrementa el error espe-
rado y reduce el término de varianza sin modificar el error de sesgo. Para clasificacion
la divisién entre estos dos términos no estd tan bien definida. De hecho se han propuesto
varias definiciones [Kong y Dietterich, 1995; Kohavi y Wolpert, 1996; Breiman, 1996b;
Friedman, 1997] pero ninguna parece tener todas las propiedades deseables. Por otra parte,
la mejora que consiguen los conjuntos de clasificacion se ha analizado estudiando la dis-
tribucion de los margenes de los datos de entrenamiento, donde el margen de un ejemplo
de entrenamiento es la diferencia entre los votos recibidos por la clase correcta y los votos
recibidos por la clase incorrecta més votada [Schapire et al., 1998].

2.4.1. Sesgoy varianza

Segun el punto de vista del sesgo y la varianza, el error que comete un algoritmo de
clasificacion se puede dividir en: error de Bayes, error debido al sesgo del algoritmo de
clasificacion y error debido a la varianza del algoritmo, esto es

Error = Error de Bayes + sesgo + varianza . (2.20)

Analicemos esta descomposicion del error en detalle. Por una parte, el error de Bayes
(ec. (2.6)) es un error inherente al problema de clasificacion y por tanto irreducible. Viene
dado por el solapamiento de las distribuciones de las clases en el espacio de atributos. En las
zonas de solapamiento, donde dos o mas clases pueden existir, es imposible el determinar
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con seguridad la clase de cada nuevo ejemplo. Para reducir el error al minimo en las zonas
de solapamiento hay que clasificar cada punto de acuerdo a la distribucion més probable:
esto define el error minimo de Bayes (ec. (2.5)). Sin embargo, para conjuntos de datos
reales, en los que desconocemos las distribuciones de los datos y donde disponemos de un
numero limitado de ejemplos, el calculo de este limite inferior puede no ser posible. No
sucede asi en conjuntos de datos generados artificialmente para los que disponemos de las
reglas que generan los datos y por tanto el error de Bayes se puede calcular o estimar con
precision. La dificultad que existe en determinar el error de Bayes hace que muchas de las
definiciones de sesgo y varianza engloben de alguna manera el error de Bayes dejando la
definicion del error como sigue

Error = sesgo + varianza . (2.21)

Los otros dos miembros de la ecuacion (2.20), sesgo y varianza, son la parte del error
causada por el algoritmo de clasificacion. El sesgo indica la parte del error debida a la
tendencia central del algoritmo errénea, mientras que la varianza determina la parte del
error debida a desviaciones en relacion a la tendencia central del algoritmo. Se define la
tendencia central de un algoritmo de clasificacion para un vector  como la clase con mayor
probabilidad de seleccion por los clasificadores construidos a partir de la distribucion de
posibles conjuntos de entrenamiento.

La medida de estas dos cantidades es util para analizar la naturaleza del error de un
algoritmo. Por una parte las diferencias en las predicciones que hace un algoritmo cuando es
entrenado con distintos conjuntos de entrenamiento, dado que s6lo hay una clase correcta,
limita el error minimo que podemos alcanzar (varianza). Por otra parte el disefiar algoritmos
que presenten pocas variaciones para distintos conjuntos de entrenamiento no es garantia
de una disminucién del error, ya que puede ser que el algoritmo sea también estable en el
error. Es decir, que tenga una tendencia central errénea (sesgo).

Para muchos algoritmos de conjuntos de clasificadores se han efectuado medidas del
sesgo y la varianza, y se han comparado con el sesgo y varianza del algoritmo base [Bauer y
Kohavi, 1999; Breiman, 1996b; Webb, 2000; Breiman, 2000]. De esta forma se puede expli-
car el origen de la disminucion del error con respecto al algoritmo base. Generalmente, los
algoritmos de conjuntos de clasificadores tienden a disminuir el error de varianza, ya que
el proceso de votacion hace que éstos sean mas estables en sus decisiones que los clasifica-
dores individuales. Ademas, los conjuntos de clasificadores que usan procesos adaptativos
para generarse (€]. boosting) también pueden reducir el sesgo, ya que el proceso adaptativo
hace que no cometan siempre los mismos errores (realmente también podrian aumentar el
sesgo cuando los conjuntos de entrenamiento tienen datos etiquetados incorrectamente).

El hecho de que sesgo y varianza no estén bien definidos para problemas de clasifi-
cacion ha llevado a la aparicién de miiltiples definiciones como se puede ver en [Webb,
2000]. De entre ellas aqui mostramos la definicién de Breiman [Breiman, 1996b] por ser
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sencilla e intuitiva. Definamos la notacion brevemente. Sea I' un algoritmo de clasifica-
cioén. Sea L la distribucion de posibles conjuntos de entrenamiento: I'(L) es la distribucién
de clasificadores generados tras aplicar el algoritmo I" a la distribucién £. Ademds dada
la distribucién del problema (X,Y), I'(£)(X) devuelve la distribucion de clases obtenida
por el algoritmo I" con la distribucién de conjuntos de entrenamiento £. A continuacion
se muestran las definiciones probabilisticas de Breiman utilizando el error de Bayes y sin
utilizarlo (definiciones (2.20) y (2.21) respectivamente)

sesgop = Plyx)c(D(L)(X) #Y) A (D(L)(X) # Cy¥™) AT(L)(X) = CR (X))
varg = Pyx).c(D(L)(X) # Y) A (DL)(X) # CYY™) A (D(L)(X) # CR o (X))
sesgo = Py.x),.c(D(£)(X) #Y) A (T(L)(X) = Cr £(X)))

var = Py.x)c(T(L)(X) # Y) A (T(L)(X) # Cr (X)),

donde C )]?flyyes es el clasificador de Bayes para la distribucién del problema (X,Y) y C?. .
es la tendencia central del algoritmo ' para la distribucién de conjuntos de datos de en-
trenamiento £. La primera de estas definiciones indica que el sesgo para un algoritmo I,
una distribucién del problema (X,Y") y una distribucién de conjuntos de entrenamiento
extraida de (X, Y"), £, es igual a la probabilidad Py, x) ~ de que el algoritmo se equivoque
(T'(L£)(X) # Y) y que su prediccion coincida con la de la tendencia central del algoritmo
(I'(£)(X) = Cp (X)), siempre que este error no lo cometa también el clasificador de

Bayes (I'(L)(X) # CE4° (X)),

2.4.2. Margenes

Otro procedimiento para explicar la mejora que se obtiene con los conjuntos de clasifi-
cadores se describe en [Schapire ez al., 1998]. Segin este andlisis, la mejora de los conjun-
tos de clasificacion esta relacionada con la distribucion de los méargenes de clasificacion de
los ejemplos de entrenamiento. El margen de clasificacion de un ejemplo de entrenamiento
para un conjunto de clasificadores es la diferencia de votos que ha recibido la clase correcta
del ejemplo y el nimero de votos recibidos por la clase incorrecta més votada. De acuerdo
con esta definicion, si el margen de un ejemplo es positivo, el ejemplo estara bien clasifi-
cado. Si el margen es negativo, esto significa que una clase incorrecta tiene mas votos que
la clase correcta y, por tanto, que el conjunto de clasificadores lo clasificard mal.

Con el fin de estudiar el margen de forma general para conjuntos con cualquier nimero
de clasificadores Schapire et al. proponen una definicién en la que se dividen los votos de
los clasificadores por el nimero de clasificadores del conjunto haciendo que la suma de
todos los votos sea 1. Con esta definicion el margen de clasificacion normalizado (a partir
de este momento simplemente “margen’) de cada ejemplo queda definido en el intervalo
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Figura 2.5: Curvas de error y graficos de distribuciones de margenes para bagging y
boosting con CART como algoritmo base y para el conjunto de datos Twonorm (mas deta-
lles en el texto)

[-1, 1], independientemente del nimero de clasificadores del conjunto. Si todos los clasifi-
cadores han votado la clase correcta el margen es 1y es -1 si todos los clasificadores han
votado a una misma clase incorrecta.

El andlisis basado en el margen puede explicar resultados como los obtenidos en el
problema Twonorm mostrado en la figura 2.5. En las graficas superiores de la figura se
muestra el error de clasificacion que obtienen bagging y boosting en funcién del nimero
de clasificadores utilizando el algoritmo de construccién de arboles CART como algoritmo
base. Cada uno de estos gréficos de error contiene dos curvas: la superior corresponde al
error para los datos de test y la inferior corresponde al error para los datos de entrenamiento.
Adicionalmente, se muestra con una linea horizontal el error final del conjunto con 1000
clasificadores.
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En estos graficos se puede observar como el error del conjunto de clasificadores gene-
rados con boosting disminuye a 0 para el conjunto de datos de entrenamiento tras generar
3 clasificadores. Se podria pensar que no podemos obtener més informacién de unos da-
tos que clasificamos perfectamente. Sin embargo, se puede ver cémo el error en los datos
de test sigue disminuyendo durante muchas maés iteraciones. Schapire et al. en su articulo
[Schapire et al., 1998] explican este hecho utilizando la definicién de margen. Consideran
que se puede seguir aprendiendo a pesar de haber alcanzado error cero para los datos de
entrenamiento ya que los margenes de estos datos siguen aumentando. Al incrementar el
numero de clasificadores clasificamos “mejor” los datos de entrenamiento en el sentido de
que aumentamos las diferencias entre la clase correcta y la segunda clase mas votada. Esto
se puede ver en los graficos inferiores de la figura 2.5. En estos gréficos se representa para
bagging y boosting la distribucién acumulada de margenes para todo el conjunto de datos
de entrenamiento. Las curvas representan en funcién del margen m la fraccion de datos de
entrenamiento cuyo margen es inferior o igual a m con m € [—1,1]. Cada uno de estos
graficos muestra tres curvas con la distribucién del margen para: 10 (linea de puntos), 100
(linea de trazos, parcialmente oculta) y 1000 (linea continua) clasificadores. Para boosting
se puede ver como el margen cambia sustancialmente cuando se pasa de 10 a 100 clasifica-
dores a pesar de que el error en los datos de entrenamiento sigue siendo cero. Podemos ver
como en boosting para 100 clasificadores todos los ejemplos de entrenamiento tienen un
margen superior a 0.5. Es decir, todos los datos estén clasificados con una mayor seguridad.
También podemos observar como bagging también aumenta los margenes de los ejemplos
de entrenamiento que estdn mds cerca de 0, pero lo hace de forma mas suave. Tras afiadir
1000 clasificadores vemos que con bagging los ejemplos de entrenamiento tienen margenes
practicamente en todo el rango [0, 1] mientras que boosting en el rango [0.55, 0.9]. Es decir,
boosting sacrifica clasificar perfectamente algunos ejemplos para reducir el margen de los
ejemplos mas dificiles aumentando asi el margen minimo en el conjunto de entrenamiento,
donde el margen minimo viene determinado por el ejemplo con menor margen.

La explicacién basada en margen es cuanto menos incompleta. Casi siempre es posible
obtener un arbol de decision con error cero en el conjunto de entrenamiento. Si lo copiamos
K veces para dar lugar a un conjunto de clasificadores tendremos un conjunto que clasifica
todos los datos de entrenamiento con margen 1. Sin embargo, este conjunto es probable que
no alcance las capacidades de generalizacion de bagging o boosting. Usando programacion
lineal [Grove y Schuurmans, 1998] mostraron experimentalmente que aumentar el margen
minimo no sélo no disminuye el error de generalizacién sino que muy frecuentemente
lo aumenta. En [Mason er al., 2000] observaron que el margen minimo no es un factor
critico para determinar el error de generalizacion. Otro contraejemplo, es el conjunto de
clasificadores que se presenta en el capitulo 4 de este trabajo que tiende a ser mds efectivo
cuando el margen minimo y medio en entrenamiento es menor.
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2.5. Bagging y bosques aleatorios

Una de las técnicas mas eficaces para la construccion de conjuntos de clasificadores,
desarrollada por Breiman [Breiman, 1996al, es bagging (Bootstrap sampling and aggrega-
tion). Esta técnica se incluye dentro del grupo que muestrean los datos de entrenamiento
para obtener cada uno de los clasificadores base (sec. 2.3). En la figura 2.6 se muestra el
pseudocdodigo de bagging. Cada clasificador base se genera a partir de un conjunto de da-
tos obtenido por muestreo aleatorio con reemplazo del conjunto de datos de entrenamiento
y con el mismo nimero de ejemplos que éste. Este algoritmo estd basado en la técnica
estadistica bootstrap, que sirve para la estimacion de cantidades estadisticas a partir de
muestras obtenidas con repeticién de la muestra original aleatoriamente [Efron y Tibshi-
rani, 1994]. En bagging cada clasificador se construye con un subconjunto de los datos
originales en el que con alta probabilidad hay ejemplos repetidos. Para estimar cuantos
de estos ejemplos distintos tienen, en media, cada una de las muestras generadas vamos
a calcular la probabilidad de que un ejemplo aparezca en la muestra. Esta probabilidad es
igual a 1 menos la probabilidad de que no aparezca

N-1\"
P=1—(——
()
donde N es el nimero de ejemplos del conjunto de entrenamiento y (N — 1)/N es la

probabilidad de que un elemento no sea elegido en una tirada y estd elevado a IV, que es
el nimero de extracciones que se realizan. Esta probabilidad tiende a 1 — 1/e cuando N

tiende a infinito
(N-1\" v

Por tanto si cada uno de los ejemplos tiene una probabilidad 1 — 1/e de aparecer en una
muestra entonces se tiene que, en media, cada muestra contiene un 63.2 % de los datos ori-
ginales y el resto son ejemplos repetidos. Por tanto, en bagging, cada clasificador individual
se genera con un numero de ejemplos menor que el nimero inicial de ejemplos de entre-
namiento. Esto hace que los clasificadores individuales utilizados en bagging normalmente
tengan un error de generalizacion peor que el del clasificador construido con todos los da-
tos. Sin embargo, al combinar la decisién de estos clasificadores se compensan en parte
sus errores lo que habitualmente se traduce en mejoras en la capacidad de generalizacion
respecto a la de un sdlo clasificador construido con todos los datos.

La combinaciéon de bagging con arboles de decision como clasificadores base entra
dentro de la definicién de bosques aleatorios (random forests), donde el vector ® contiene
N numeros enteros aleatorios generados entre 1 y N para hacer el muestreo bootstrap.
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Entradas:
Conjunto de entrenamiento L de tamafo N
Numero de clasificadores T’

Salida:

H(z) = arggnax Zthl I(h(x) = y)

1. fort=1toT {

2. Lys = MuestreoBootstrap(L)

3. h¢ = ConstruyeClasificador(Ly;)
4

}

Figura 2.6: Pseudocddigo de bagging

2.5.1. Consideraciones sobre bagging

Los conjuntos de clasificadores construidos mediante bagging presentan un error de
generalizaciéon menor que el de los algoritmos base en la mayoria de los conjuntos de
datos en los que se ha probado en la literatura [Breiman, 1996a; Quinlan, 1996a; Bauer y
Kohavi, 1999; Dietterich, 2000b; Webb, 2000]. Ademds es un algoritmo robusto frente a
ruido o fallos en las etiquetas de clase de los ejemplos [Quinlan, 1996a; Dietterich, 2000b].

La reduccidn del error con respecto al algoritmo base utilizado se debe a la reduccién
en varianza [Bauer y Kohavi, 1999; Webb, 2000]. Segun la interpretacion habitual, la efi-
cacia de bagging en reducir el error es mayor cuando los clasificadores individuales tienen
errores de sesgo pequefios y a la vez presentan errores de varianza grandes [Breiman, 1998;
Bauer y Kohavi, 1999]. Bagging no reduce la parte de error debida al sesgo del algoritmo
base. El error de sesgo es debido a que la tendencia central del algoritmo es errénea. Parece
l6gico que bagging no reduzca el sesgo ya que el conjunto mantiene la tendencia central
del algoritmo base: los cambios de muestreo en bagging no son lo suficientemente gran-
des como para que el algoritmo base cambie su sesgo. De igual manera, dado que bagging
estabiliza mediante voto la tendencia central del algoritmo base, se obtiene mejora en la
reduccion de varianza, ya que la combinacién de clasificadores hace que la clasificacion
sea mas estable. Estas ultimas observaciones son correctas siempre que el mecanismo de
bootstrap utilizado para obtener distintas muestras funcione lo suficientemente bien como
para que las muestras generadas se aproximen suficientemente a muestras independientes.
Segun Schapire et al. [Schapire et al., 1998] el procedimiento de bootstrap de bagging
puede fallar en obtener muestreos aproximadamente independientes cuando se tienen dis-
tribuciones de datos muy simples. Los conjuntos de datos mads utilizados (coleccién de
problemas UCI [Blake y Merz, 1998]) en los que se ha probado bagging no deben presen-
tar este problema dado que los resultados obtenidos son, en general, buenos, y casi nunca
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aumentan el error del clasificador base.

En otro estudio [Grandvalet, 2004] (aplicado a regresion solamente) se muestra cGmo
bagging realiza una nivelacion (equalization) de la influencia de los ejemplos reduciendo la
importancia de los puntos de palanca (leverage points), aquéllos que tienen gran influencia
en los regresores. Esto explica por qué bagging es mas robusto frente a puntos andmalos
(outliers) en contraste con otros algoritmos. Sin embargo en este estudio muestran cGmo
bagging puede ser perjudicial cuando los puntos de palanca no son anémalos sino benefi-
ciosos para la estimacion.

Como ya hemos mencionado, bagging descarta en media un 36.8 % de los datos de en-
trenamiento para construir cada clasificador base. A este conjunto se le denomina conjunto
out-of-bag. Los conjuntos out-of-bag pueden ser utilizados para hacer buenas estimaciones
del error de generalizacién del conjunto [Breiman, 1996c¢]. La estimacién out-of-bag del
error de generalizacidn consiste en utilizar para cada ejemplo sélo las predicciones de los
clasificadores que no han visto ese ejemplo. De esta forma el error sobre cada ejemplo se
calcula agregando soélo las predicciones de estos clasificadores. Para calcular la estimacion
del error de generalizacion del conjunto se promedian estos errores sobre todos los datos
de entrenamiento. Este método tiene la ventaja de ser muy eficiente computacionalmente
con respecto a otros métodos utilizados para calcular el error de generalizacién, como va-
lidacion cruzada, que deben generar clasificadores adicionales. Otro método eficiente para
calcular el error de generalizacién aplicado a conjuntos bagging para regresion de describe
en [Wolpert y Macready, 1999].

Double-bagging es una variante de bagging que aprovecha el conjunto out-of-bag de
cada muestreo bootstrap para construir un discriminante lineal [Hothorn y Lausen, 2003].
Posteriormente, construye a partir de la muestra bootstrap el clasificador base usando los
atributos originales del problema junto con las variables obtenidas por el discriminante li-
neal que ha usado el conjunto out-of-bag. El conjunto de clasificadores resultante obtiene
resultados equivalentes a un discriminante lineal cuando las clases son separables lineal-
mente y equivalentes a bagging en caso contrario.

Es interesante hacer notar que en bagging el numero total de veces que ha aparecido
cada ejemplo en entrenamiento sumado sobre todos los muestreos bootstrap no es cons-
tante, aunque tiende a equilibrarse al aumentar el namero de clasificadores. Sin embargo,
en una ejecucion tipica de bagging con 100 clasificadores no es dificil que haya ejemplos
que aparezcan el doble de veces que otros [Christensen et al., 2003]. En esta referencia
se presenta una variante de bagging que consiste en forzar a que el nimero de veces que
aparece cada ejemplo en el proceso total de construccion del conjunto sea constante.

En cuanto al estudio del margen, en [Schapire er al., 1998] se muestra que bagging
aumenta el margen cuando se incrementa el nimero de clasificadores. Sin embargo, este
aumento ocurre lentamente, o al menos mas lentamente que en boosting. Esto parece 16gico
ya que bagging es un algoritmo “neutro” con los ejemplos, es decir, construye clasificadores
sin tener en cuenta ninguna informacion ni de los clasificadores previamente construidos
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ni de los ejemplos de entrenamiento utilizados para construir cada clasificador. Esto hace
que bagging se pueda implementar ficilmente en paralelo ya que la construccion de cada
clasificador base es completamente independiente del resto de clasificadores. Se puede, por
tanto, generar cada clasificador base en un proceso distinto y combinarlos al final.

2.6. Boosting

Otra de las técnicas mas difundidas y eficaces para la construccién de conjuntos de cla-
sificadores es Boosting [Freund y Schapire, 1995]. Boosting es una técnica que convierte
cualquier aprendiz débil en uno fuerte [Schapire, 1990] (donde por clasificador débil se
entiende aquel clasificador que consigue un error un poco mejor que prediccién aleatoria
mientras que fuerte es aquel método que clasifica bien el concepto excepto por una pe-
queiia fraccién de ejemplos). Boosting aprovecha el comportamiento de los clasificadores
base previamente construidos para generar los siguientes. Breiman designé en [Breiman,
1996b] este tipo de algoritmos adaptativos con el nombre de arcing (adaptively resam-
ple and combine). En boosting este proceso adaptativo se consigue asignando pesos a los
ejemplos de entrenamiento y modificando dichos pesos de acuerdo con los resultados del
ultimo clasificador generado. La modificacion de pesos se hace de forma que los ejemplos
mal clasificados por un clasificador aumenten en importancia para construir el siguiente
clasificador. Boosting es el primer algoritmo de arcing desarrollado y el més difundido,
aunque no el tnico. Existen otros algoritmos de arcing como el algoritmo arc-x4 desarro-
llado por Breiman [Breiman, 1998], que funciona también dando pesos a los ejemplos. En
arc-x4, después de construir cada clasificador se modifican los pesos multiplicindolos por
1+ m(i)*, donde m(7) es el nimero de veces que el ejemplo i ha sido mal clasificado por
todos los anteriores clasificadores, y normalizando los pesos posteriormente. De aqui en
adelante denominaremos a los algoritmos adaptativos como algoritmos tipo boosting por
ser éste el término utilizado para definir al primer algoritmo de este tipo.

Veamos ahora el funcionamiento de AdaBoost.M1 [Freund y Schapire, 1995], uno de
los primeros algoritmos de boosting desarrollados. El pseudocddigo de este algoritmo se
muestra en la fig. 2.7. Dado un conjunto de datos de entrenamiento ¢ = 1,2,..., N y un
conjunto de clasificadores a construir ¢ = 1,2, ..., 7', se asocia un peso por dato de entre-
namiento y clasificador, w;[i], inicializando los pesos iniciales segiin w;[i] = 1/N (linea
1). Es decir, al principio, todos los ejemplos tienen igual importancia para construir el pri-
mer clasificador individual. A continuacion se realiza un bucle de 7" iteraciones donde se
construye cada clasificador individual. Dentro del bucle: se construye un clasificador base
h; usando todos los datos de entrenamiento ponderados con pesos w; (linea 3); se calcula
el error ¢; para el clasificador h; con respecto a los datos de entrenamiento L como la suma
de los pesos de los ejemplos mal clasificados (linea 4); Si e, > 0.5 0 ¢, = 0 entonces el
proceso termina, descartando el tltimo clasificador si €, > 0.5 y dandole el maximo peso si
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Entradas:
Conjunto de entrenamiento L de tamafo N
Numero de clasificadores T’

Salida:

H(z) = arggma: Zthl log(1/8:)I(h(x) = y)

1. asignarwi] =1/N,i=1,...,N
2. fort=1toT{
3. hy = ConstruyeClasificador(L, w;)
4. ¢; = Error(h;, L, w;)
5. Bi=e/(l—¢)
6. if (e >050re =0){
7. if (¢, > 0.5) desechar h,
8. break
9. }
10.  forj=1toN{
11 if (hy(e;) # y;) then wyi [j] = we[j]5;
12. else w1 [7] = wyj]
3.}
14. Normalizar(w;1)
15. }

Figura 2.7: Pseudocddigo de AdaBoost.M 1

€; = 0. Si no, se calculan los pesos w;; para construir h;; de forma que h; con los pesos
wy1 tenga un error igual a 0.5. Esto se consigue reduciendo los pesos de los ejemplos bien
clasificados por un factor ¢, /(1 — ¢;) y normalizando (lineas 10-14). Finalmente, la clasi-
ficacion del conjunto se obtiene a través del voto ponderado de todos los clasificadores h;
mediante log((1 — €;)/e;) = log(1/3;). Esto significa que clasificadores con menor error
tienen mas peso en el proceso de votacion.

Como vemos en los lineas 6-9 de la figura 2.7, el algoritmo puede detenerse antes de
construir todos los clasificadores previstos. Esto sucede cuando:

= Se alcanza un clasificador con error 0. Si un clasificador alcanza error cero significa
que no comete ningln error en los datos de entrenamiento. Continuar, por tanto, el
proceso de generacion de clasificadores no tendria ningin sentido, ya que los pesos
no se alterarian y se volveria a obtener el mismo clasificador una y otra vez (siempre
que el algoritmo base sea determinista). Ademas, un clasificador con error cero tiene
peso infinito en el proceso de votacion y por tanto seré el clasificador que determine
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la decisién del conjunto.

= Otra posibilidad es que un clasificador /; tenga un error ponderado mayor de 0.5. Este
error es mayor que el error de una prediccidn aleatoria en conjuntos equilibrados de
dos clases, lo que reduciria la eficacia del conjunto de clasificadores (aunque hemos
visto que esto no siempre es asi, sec. 2.4). Ademads, el que un clasificador tenga un
error mayor de 0.5 significa que el algoritmo base de clasificacion no ha sido capaz de
generar una division que resuelva el problema de clasificacion con los nuevos pesos.

El incremento del peso de los ejemplos mal clasificados conduce a que en las sucesivas
iteraciones el algoritmo base se centre en intentar clasificar correctamente estos ejemplos
previamente mal clasificados. La variacién de pesos w; es tal que el error del clasificador
h; usando los pesos w; 1 (calculados por modificacién de w;) es 0.5. Comprobemos ahora
esta afirmacion. Primero ordenemos los ejemplos de forma que los primeros N.; ejemplos
sean los datos mal clasificados por el clasificador h; y el resto de datos (N — N,;) sean los
bien clasificados. De esta forma podemos escribir el error ¢, del clasificador h; como

Net N
=Y wli]=1— Y wli. (2.22)
=1 i=Net+1

Por otra parte los pesos w;,1 deben de normalizarse después de dividir a los ejemplos
mal clasificados por (1 — €;)/€;, esto es que su suma debe dar 1, por tanto

Net

1= Zwt—i-l Zwt-i-l + Z Wyy1[d

1=Net+1
Net 1 —€ N 1—c¢
=K (Zwt DY wtm) =K ( — +<1—et>) =2K(1—¢),
i:Net“l‘l t

donde se han sustituido las sumatorios por el error definido en la ec. (2.22) y donde K es
la constante de normalizacién que, despejando, se obtiene

1

K=5a=a

Finalmente podemos observar como la suma de los pesos w;,; de los ejemplos mal
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clasificados por el clasificador h; es 1/2:

oo (=) e (B

De este desarrollo se puede ver como la modificacion de pesos del tercer paso se puede
hacer de forma equivalente y en un solo paso dividiendo los pesos de los ejemplos bien
clasificados por 2(1 — ¢;) y por 2¢, los pesos de los mal clasificados, como mostraron Bauer
y Kohavi [Bauer y Kohavi, 1999]. Esta derivacién demuestra que no es necesario realizar
la normalizacién de los pesos tras cada iteracion.

2.6.1. Consideraciones sobre boosting

Boosting ha mostrado ser uno de los métodos més eficientes para la construccién
de conjuntos de clasificadores [Quinlan, 1996a; Opitz y Maclin, 1999; Bauer y Koha-
vi, 1999; Dietterich, 2000b; Webb, 2000]. En numerosos problemas de clasificacion,
es uno de los que mejores resultados obtiene. Sin embargo, hay una serie de pro-
blemas de clasificacion donde su rendimiento es inferior a Bagging [Quinlan, 1996a;
Webb, 2000]. Donde mayores dificultades encuentra boosting es en conjuntos de datos
con ruido, bien porque hay atributos cuyo valor es erréneo o bien porque hay ejem-
plos con la clase mal asignada. Todas estas observaciones anémalas (outliers) hacen que
boosting tenga dificultades de generalizacién [Quinlan, 1996a; Opitz y Maclin, 1999;
Dietterich, 2000b]. Este comportamiento parece 16gico, ya que boosting incrementa el peso
de los ejemplos mal clasificados sin tener en cuenta si esos ejemplos estan mal clasificados
porque son ejemplos dificiles o simplemente porque son datos andmalos. Este problema se
afronta en [Ritsch ef al., 2001] donde proponen un algoritmo de boosting regularizado que
evita construir hipétesis usando conjuntos de datos donde unos pocos ejemplos tengan la
mayoria del peso.

Otro problema que presenta Boosting es de agotamiento (underflow). Como hicieron
ver Bauer y Kohavi en [Bauer y Kohavi, 1999] se trata de un problema técnico que, a
menudo, es omitido en las descripciones de algoritmos de boosting. El problema aparece
cuando se tienen instancias bien clasificadas en bastantes iteraciones. Si, ademas, el error
de clasificacion es pequeiio entonces las instancias bien clasificadas en n iteraciones veran
reducido su peso en aproximadamente un factor 2", lo que puede llevar al agotamiento.
La solucién propuesta en [Bauer y Kohavi, 1999] es usar un valor minimo de forma que
cuando algun peso baja de ese valor minimo se le asigna el valor minimo. Webb en su
implementacién de boosting utilizé un valor minimo de 10~% [Webb, 2000]. Para reducir
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el agotamiento también es preferible utilizar la modalidad de variacién de pesos que s6lo
necesita un paso, esto es, dividir los ejemplos bien clasificados por 2(1 — ¢;) y por 2¢,; los
mal clasificados. Esto evita realizar, como hemos visto, el paso de la normalizacién.

La reduccion del error en boosting se puede explicar como una reduccion del sesgo del
algoritmo y de la varianza como ha sido demostrado tanto en [Bauer y Kohavi, 1999] como
en [Webb, 2000]. La mejora en varianza, se explica ya que la combinacién de clasificadores
mediante voto hace que el clasificador final sea més estable. Ademds, y al contrario que en
bagging, boosting no hereda la tendencia central errénea del algoritmo base (que da lugar
al sesgo), ya que cada clasificador individual se intenta construir de forma que no cometa
los mismos errores que los clasificadores previamente generados.

Boosting es un método mucho mds agresivo con el margen que bagging, como se
muestra en [Schapire er al., 1998]. Esto ocurre asi porque, en boosting, la construc-
cion de cada clasificador se centra més en los ejemplos mal clasificados anteriormen-
te. De hecho, los ejemplos con mayor peso son los que han sido mas veces mal cla-
sificados y, por tanto, es probable que correspondan a ejemplos con un margen menor.
De hecho, boosting se puede analizar como un algoritmo que realiza un descenso por
gradiente de una funcién de error que optimiza el margen [Ritsch et al., 2001]. Pero,
(realmente la reduccion del margen de los ejemplos de entrenamiento garantiza la re-
duccion del error de test? Como ya hemos mencionado varias investigaciones han mos-
trado que aumentar el margen minimo de clasificaciéon no asegura mejores prestaciones
de generalizacion. Por otra parte, existen una serie de trabajos de investigaciéon que aco-
tan en funcién del margen el error de generalizacion de boosting [Schapire et al., 1998;
Ritsch et al., 2001] . Estos limites superiores de generalizacion se basan en la teoria del
aprendizaje PAC (Probably and Approximately Correct) y dan cotas bastante holgadas para
el error de generalizacion.

Finalmente, boosting tiene otro tipo de limitaciones. Dado que se usan pesos en los
ejemplos, el algoritmo base de clasificacion que se escoja ha de permitir el uso de pesos. Si
esto no es asi se puede simular construyendo el clasificador h; a partir de un conjunto de
entrenamiento obtenido mediante un muestreo bootstrap ponderado usando los pesos w;
(boosting con remuestreo). Sin embargo, esta variante es menos efectiva que la de usar los
pesos directamente en el algoritmo base [Quinlan, 1996al. Por otra parte, boosting es un
algoritmo secuencial donde para construir cada clasificador es necesario haber construido
el anterior. Por tanto boosting no se puede paralelizar.
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2.7. Otros conjuntos de clasificadores

2.7.1. Wagging

La técnica denominada wagging (weight aggregation), propuesta en [Bauer y Kohavi,
1999], es una técnica de construccion de clasificadores que, al igual que boosting, utili-
za pesos en los ejemplos de entrenamiento. Sin embargo, en wagging, al contrario que en
boosting, los pesos de los ejemplos no se asignan de forma adaptativa. En wagging ca-
da clasificador base se genera utilizando pesos aleatorios para los ejemplos. Estos pesos
se obtienen aleatoriamente a partir de una distribucion normal con media uno. En general
habré ejemplos a los que se les reduce el peso a 0 lo que en la practica significa que son
eliminados del conjunto de datos de entrenamiento. Este método es mas proximo a bagging
que a boosting ya que cada clasificador utiliza un niimero limitado de ejemplos dependiente
de la desviacion estdndar del ruido gaussiano que se afiade. Bauer y Kohavi mostraron que
con desviaciones estdndar entre 2 y 3 los resultados de wagging y bagging eran muy pa-
recidos [Bauer y Kohavi, 1999]. Webb introdujo una variante de wagging donde los pesos
de los ejemplos no se reducen a 0 como en la formulacién original [Webb, 2000]. De esta
forma se consigue que todos los ejemplos sean usados para construir todos los clasificado-
res. La funcion que se utiliza en [Webb, 2000] para asignar los pesos a los ejemplos es la
distribucién continua de Poisson dada por

(2.23)

1
Poisson() = —log (Random( ’999)) ,

1000

donde Random(min, maz) devuelve un nimero aleatorio entre min y max.

Al igual que en bagging la reduccién del error de este algoritmo es bdsicamente debida
a la reduccién en varianza. Sin embargo, wagging no es tan efectivo como bagging para
reducir la varianza, sea usando ruido gaussiano [Bauer y Kohavi, 1999] o una distribucién
de Poisson [Webb, 2000]. Como en bagging, tampoco hay reduccién en el sesgo ya que este
algoritmo no tiene ninglin mecanismo para evitar la tendencia central erronea del algoritmo
base. Al igual que bagging, este algoritmo se puede implementar en paralelo de forma
bastante sencilla.

2.7.2. Multiboosting

Multiboosting consiste en combinar wagging y boosting [Webb, 2000]. En multiboos-
ting se realizan varias inicializaciones de los pesos usando la distribucién de Poisson (ec.
(2.23)) y, a partir de cada una de ellas, realiza un proceso de boosting. A cada proceso de
boosting independiente que parte de una inicializacion aleatoria de los pesos se le llama co-
mité. La clasificacion final del conjunto utiliza el voto ponderado de todos los clasificadores
obtenidos.
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En los resultados mostrados en [Webb, 2000] se ve que multiboosting obtiene, en me-
dia, mejores resultados que bagging, boosting y wagging. multiboosting consigue reducir
practicamente el sesgo como boosting y la varianza como wagging. Es un algoritmo mads
estable que boosting frente a ruido aunque no tanto como bagging ya que en alguno de los
conjuntos analizados incrementa el error del algoritmo base.

2.7.3. Randomization

Este método introducido por Dietterich y Kong [Dietterich y Kong, 1995; Dietterich,
2000b] construye arboles de decision que seleccionan de manera aleatoria las particiones
que se hacen en cada nodo. Para ello selecciona al azar entre las 20 mejores particiones
de los datos en cada nodo. Todos los elementos del conjunto se construyen usando todos
los datos del conjunto de entrenamiento. Se trata de un método perteneciente a la categoria
de los bosques aleatorios (random forests), introducida por Breiman, asi como al grupo de
técnicas que introducen a aleatoriedad en el algoritmo de aprendizaje (sec. 2.3).

En la referencia [Dietterich, 2000b] se realizan una serie de experimentos para evaluar
el funcionamiento de randomization bajo distintas condiciones. De los resultados obtenidos
se concluye que randomization obtiene resultados ligeramente superiores a bagging aunque
claramente inferiores a boosting. Sin embargo, y al igual que bagging, randomization es
robusto frente al ruido. Para ver esto introdujeron ruido en las etiquetas de clase de algunas
bases de datos (cambiando el 5 %, 10 % y 20 % de las etiquetas de los ejemplos por otras
etiquetas del problema). Con estas configuraciones pudieron observar que randomization
iguala los resultados de boosting con una tasa de ruido pequeiia (5 %). Para ruidos en las
etiquetas mas altos randomization supera claramente a boosting aunque no a bagging.

2.7.4. Forest-RI y Forest-RC

Estos dos algoritmos similares y de tipo bosques aleatorios (random forests) se basan en
modificar de manera aleatoria las entradas que recibe cada nodo para hacer las divisiones
[Breiman, 2001]. El método Forest-RI consiste en seleccionar al azar en cada nodo un
subconjunto de tamaiio fijo F' de los atributos de entrada sobre los que realizar la division.
En los experimentos realizados se usan dos valores de F' = 1, log, M + 1 con M siendo en
numero de variables de entrada. El método Forest-RC genera /' nuevos atributos para cada
nodo sobre los que calcular la particion. Estos F' atributos son generados aleatoriamente
con una combinacion lineal que contiene L de los atributos originales con coeficientes
generados aleatoriamente y a partir de una distribucién uniforme en el intervalo [—1, 1].
Los valores utilizados para los experimentos fueron /' = 2y 8 y L = 3. Ademas, estos
métodos se conjugan con bagging de forma que cada arbol se construye sobre una muestra
bootstrap del conjunto de entrenamiento.

Los resultados que obtienen estos métodos son excelentes, mas teniendo en cuenta que
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no realizan ningun tipo de proceso adaptativo a los datos como en boosting. Ambos algo-
ritmos presentan resultados competitivos e incluso mejores que boosting, siendo a la vez
robustos frente al ruido en las etiquetas de clase.
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Nuevos conjuntos de clasificadores
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Capitulo 3

Conjuntos de arboles de crecimiento y
poda iterativos

En el presente capitulo se presentan tres nuevos métodos de construccion de conjuntos
de clasificadores que se caracterizan por usar sin modificaciones todos los datos de entre-
namiento para construir cada uno de los clasificadores del conjunto. El algoritmo base,
presentado en [Gelfand et al., 1991], construye un drbol de decision de forma iterativa a
partir de un conjunto de datos que se divide en dos subconjuntos. En cada iteracion, uno
de los dos subconjuntos se utiliza para hacer crecer el drbol a partir del drbol de deci-
sion obtenido en la iteracion anterior. Una vez que se ha hecho crecer el drbol hasta su
tamario mdximo éste se poda usando el otro subconjunto de datos. Los papeles de los sub-
conjuntos se intercambian en cada iteracion. Este proceso converge a un drbol final que es
estable con respecto a la secuencia de pasos de crecimiento y poda. Para generar una va-
riedad de clasificadores en el conjunto se crean tantas divisiones aleatorias de los ejemplos
en dos subconjuntos como drboles se quieran construir. Basdndose en este procedimien-
to hemos propuesto tres nuevos métodos de construccion de conjuntos de clasificadores:
conjunto IGP, boosting IGP y comités IGP. Estos métodos obtienen buenos resultados de
clasificacion en varias bases de datos estdndar con un coste computacional menor que los
conjuntos basados en CART.

3.1. Introduccion

Como ya hemos visto en el capitulo previo, el estudio de los conjuntos de clasifica-
dores es un tema de gran actividad dentro del aprendizaje supervisado. Esta actividad ha
sido motivada por las mejoras que se pueden obtener con estas técnicas sencillas. Estos
métodos tienen como objetivo obtener un conjunto de clasificadores diversos que cuando
combinan sus decisiones obtienen mayor precision que los clasificadores individuales. A
menudo este aumento de diversidad viene acompafiado con un deterioro de la capacidad de
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generalizacion de los clasificadores individuales. Asi por ejemplo en bagging se descartan
datos de entrenamiento para generar cada clasificador individual. En boosting se modifica
la distribucién de los pesos de los ejemplos, lo que puede llevar a generar clasificadores
que ajustan correctamente los datos con los pesos modificados pero que obtienen un error
elevado en el problema original.

En este capitulo se presentan tres nuevos métodos de construccion de clasificadores
que introducen diversidad sin reducir la eficiencia del algoritmo base. Se basan en la va-
riabilidad intrinseca del algoritmo de crecimiento y poda iterativos (lterative Growing and
Pruning Algorithm, IGP) [Gelfand et al., 1991], un método de construccién de drboles de
decision basado en repetir secuencias de crecimiento y poda. IGP genera drboles de deci-
si6n dividiendo los datos de entrenamiento en dos subconjuntos de aproximadamente igual
tamafio y distribucién de clases. IGP usa iterativamente uno de los subconjuntos para hacer
crecer el arbol y el otro para podarlo, intercambiando los papeles de los subconjuntos en ca-
da iteracion. Este algoritmo tiene la propiedad de que, a pesar de partir del mismo conjunto,
distintas divisiones de los datos de entrenamiento generan drboles distintos. La inestabili-
dad del algoritmo IGP junto con el hecho de que se utilizan todos los datos para construir
cada clasificador individual deberia permitir construir conjuntos con buena capacidad de
generalizacion.

3.2. Algoritmo de aprendizaje

3.2.1. Algoritmo base, arboles IGP

El algoritmo de crecimiento y poda iterativos es un algoritmo desarrollado por Gelfand
et al. para la construccion de drboles de decisién [Gelfand et al., 1991]. Este algoritmo
tiene la propiedad, al igual que CART [Breiman et al., 1984], de que utiliza todos los datos
para hacer crecer y para podar el arbol. El pseudocddigo del algoritmo IGP se muestra en
la figura 3.1.

Previamente a la construccion de un drbol con IGP se divide el conjunto de datos de
entrenamiento L en dos subconjuntos, L, y Lo, de aproximadamente igual tamafio y con
distribuciones de clases aproximadamente iguales. Una vez divididos los datos, el algorit-
mo IGP utiliza uno de los subconjuntos para hacer crecer el arbol y el otro para podarlo. La
secuencia de crecimiento y poda es repetida intercambiando los papeles de los subconjun-
tos en cada iteracion. Es decir, primero se genera un arbol 7 usando L4, una vez generado
el arbol 7, éste se poda hasta el tamafio 6ptimo 7j; con respecto al subconjunto Ly. Una
vez que la primera poda se ha completado, los papeles de los subconjuntos de datos son
intercambiados y se hace crecer un nuevo drbol 7} a partir de los nodos terminales de 77}
utilizando L. A continuacién 7} se poda a su tamafio éptimo con respecto a L. Los pa-
peles de los subconjuntos de crecimiento y de poda se van intercambiando hasta que dos
arboles podados consecutivos son de igual tamafio. Se ha demostrado que esta secuencia
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converge [Gelfand et al., 1991]. La demostracién de la convergencia de este proceso se
basa en que después de cada iteracion el drbol podado resultante 7} contiene o es igual al
arbol podado previo Ty | (T} ; < T}) siempre que la clase j(t) de cada nodo t se elija, al
igual que en CART, por mayoria, y en caso de empate, se asigne la clase del nodo padre de
t. Cuando los arboles 77 ; y T} son iguales entonces el proceso ha convergido. Para la con-
dicion de parada del algoritmo (paso 8 de la figura 3.1) es suficiente comparar los tamafios
de dos arboles sucesivos ya que se puede demostrar que la secuencia va incrementando el
tamafio de los drboles y los drboles estdn anidados [Gelfand er al., 1991].

Al igual que CART, IGP utiliza el criterio de Gini (ec. (2.11), seccién 2.2) para selec-
cionar las divisiones en los nodos internos, en el proceso de crecimiento del arbol.

Entradas:

Conjunto de entrenamiento L divididoen Ly L,
Salida:

T

1. Usar L, para generar un arbol 7

2. Ty =Podar(1y, Ls)
3. Asignar k:=1
do {
4, if k es par Asignar i:=1y j:=2 si no Asignar i:=2 y j:=1
5. Usar L; para generar un arbol 7, a partir de los nodos terminales de 7},
6. T} =Podar(1}, L)
7. k:=k+1
8. }while(|T}| <> |T7_,])
9. Asignar T":="T}

Figura 3.1: Pseudocddigo de arbol IGP

El método de poda utilizado en el algoritmo IGP se presenta en la figura 3.2. Este
método devuelve el arbol més preciso con respecto a un conjunto de datos L. Los nodos se
procesan de abajo a arriba empezando por los nodos terminales y procediendo de tal manera
que un nodo no se procesa hasta que todos sus hijos han sido procesados. Para cada nodo
t se compara el error del nodo R(t, L) y el error del subdrbol que cuelga de ¢, S(t, L). El
error del subarbol se define como la suma de los errores de los nodos terminales que tienen
al nodo ¢t como antecesor comtn. Un nodo se poda si el error del subarbol que pende de ¢ es
mayor o igual al error del nodo ¢ con respecto a un conjunto de datos L (ecuacién (2.14)).
Este método de poda es mas rapido que la poda basada en validacién cruzada que utiliza
CART, en la cual es preciso construir drboles auxiliares para determinar los pardmetros de
poda.
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Entradas:

Arbol T

Conjunto de datos L
Salida:

Arbol podado T*

Para cada nodo t € T, ordenados en modo que cada nodo
1. se procesa sdlo después de que sus nodos hijos se hayan
procesado:
Sit € T entonces S(t, L) = R(t, L)
Si no
Asignar S(t,L) = S(tr, L) + S(tg, L)
Si S(t,L) > R(t, L) entonces
Podar nodo ¢
Asignar S(t,L) = R(t, L)

Nk wb

Figura 3.2: Método de poda de IGP

3.2.2. Conjuntos basados en IGP

La eficacia de bagging para reducir el error de generalizacion es elevada cuando el cla-
sificador base tiene un sesgo bajo y alta varianza [Breiman, 1998]. El algoritmo IGP es
inestable con respecto a como son asignados los ejemplos a los dos subconjuntos de datos
utilizados por dicho algoritmo. Por consiguiente la variabilidad necesaria para la construc-
cion de los conjuntos de clasificadores se puede obtener empleando distintas particiones del
conjunto de entrenamiento generadas aleatoriamente. Este mecanismo no se puede utilizar
en otros algoritmos de construccion de arboles de decisién, como CART o C4.5, ya que el
ordenamiento o agrupamiento de los datos no modifica su funcionamiento. Realmente en
CART puede haber pequeiias variaciones a la hora de elegir el arbol final de entre la fami-
lia de arboles definida en la ec. (2.16) si se realizan particiones distintas para la validacion
cruzada. Los conjuntos de clasificadores que usan C4.5 o CART como clasificadores base
generan variabilidad introduciendo una perturbacién no intrinseca del algoritmo o datos
(muestreo bootstrap en bagging, poderacion de los pesos de los ejemplos, etc). Esta per-
turbacién generalmente deteriora la eficacia en clasificacion de los arboles individuales. A
continuacion se presentan tres métodos para construir conjuntos de clasificadores basados
en arboles IGP que aprovechan la inestabilidad intrinseca de su proceso de construccion.
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Conjunto IGP

El primer método basado en arboles IGP que proponemos genera un conjunto de cla-
sificadores en el que cada arbol IGP se crea con una subdivision aleatoria diferente de los
datos (ver pseudocddigo en figura 3.3). De este modo, la variabilidad de los clasificadores
del conjunto IGP es intrinseca al algoritmo de construccion de arboles y no se impone de
manera ad-hoc. Ademds la inestabilidad no se consigue a costa de reducir la precisién de
los arboles de decision individuales como en bagging o en boosting.

Entradas:
Conjunto de entrenamiento L de tamafio N
Numero de clasificadores T

Salida:
H(x) = argmazx Z; I(h(x) =)

Y

1. fort=1toT {

2 Dividir aleatoriamente L en Ly Lo
3. h, =1GP(L4, L»)

4.}

Figura 3.3: Pseudocddigo de conjunto IGP

Boosting 1GP

También se ha desarrollado un algoritmo basado en boosting utilizando arboles IGP
(figura 3.4). Se trata de un método adaptativo donde los pesos de los ejemplos se modifican
dentro de cada uno de los dos subconjuntos en los que se han dividido los datos para el
algoritmo IGP. A diferencia del método anterior, en este algoritmo so6lo se genera una par-
ticion inicial de los datos. La modificacion de pesos se hace siguiendo la regla de boosting
dentro de cada subconjunto de datos. Un aspecto crucial en el disefio del algoritmo es la
eleccion del criterio de parada adecuado. El método boosting IGP propuesto puede parar
cuando un clasificador, en el conjunto de entrenamiento, alcanza error cero o un error ma-
yor que 0.5 ponderado con los pesos asignados a los ejemplos (figura 3.4 lineas 6-9). Sin
embargo, esto no es suficiente, dado que los pesos se adaptan dentro de cada subconjunto
de datos y por tanto hay que comprobar también que el error ponderado del drbol generado
no supere 0.5 o alcance el error 0 en cada uno de los subconjuntos. De no hacerlo asi, al
modificar los pesos de los ejemplos (lineas 15 y 16), se podrian aumentar los pesos de los
ejemplos bien clasificados y reducir los pesos de los ejemplos mal clasificados para alguno
de los subconjuntos. Si se para la ejecucion cuando esto sucede entonces el algoritmo a
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menudo se detiene sin llegar al numero de clasificadores propuesto. Con el fin de evitar una
parada prematura del algoritmo se ha introducido una pequefia variacion que consiste en
reasignar los pesos de los ejemplos del subconjunto a 1/N cuando el error ponderado del
ultimo clasificador generado supera 0.5 (o alcanza error 0) en el subconjunto (linea 12). Si
se reinicializan los pesos dentro de los dos subconjuntos de datos en una misma iteracion
se volveria a la situacion inicial y consecuentemente se generarian de nuevo los mismos
clasificadores. Sin embargo, la posibilidad de que esto suceda es muy baja. Esta situacién
es sOlo posible cuando el error ponderado en un subconjunto es 0 y en el otro mayor de 0.5,
situaciéon muy improbable ya que se usan ambos subconjuntos para hacer crecer y podar el

CAPITULO 3. CONJUNTOS DE ARBOLES IGP

Entrada:

Conjunto de entrenamiento L divididoen L,y Lo
Numero de clasificadores 7'

Salida:

DO M= = = e e e e e e
POXIN R LD = OO

PN WD =

H(x) = arggma: Zthl I(h(x) = y)

asignar wq[i| = 1/N,i=1,...,N
fort=1t0 T {
hy = ArbolIGP(L, Ly, w}, w?)
¢; = Error(h;, L, w;)
Bi=e/(1—e)
if (¢, >050re, =0){
if (¢, > 0.5) desechar h,
break
}
fork=1to2 {
¢, = Error(h;, Ly, wf)

if (ex > 0.5 or ¢, = 0) asignar wf,,[i] = 1/N, i=1,...

else {
for j=1 to Ny, {
if (he(2}) # yf) then wi, [5] = wilj]/2e
} else wy 4 [j] = wi[j]/2(1 — &)
}
}
}

7Nk:

Figura 3.4: Pseudocédigo de boosting IGP
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arbol. No se puede dar el caso en el que el error ponderado supere 0.5 (o alcance error 0)
en ambos subconjuntos ya que en estos casos el algoritmo se habria parado previamente en
la linea 8. En este método se han seguido las propuestas de [Bauer y Kohavi, 1999] para
evitar el agotamiento (underflow) en las operaciones con los pesos (ver seccion 2.6).

Comités de arboles IGP

Finalmente, proponemos un algoritmo que combina los conjuntos IGP (figura 3.3) con
boosting 1GP (figura 3.4). El algoritmo completo se muestra en la figura 3.5. Para com-
binarlos se substituye el clasificador base del conjunto IGP por un conjunto generado con
boosting 1GP. De este modo, los dos algoritmos se complementan con la idea de aprovechar
la capacidad de reducir el error de los algoritmos de boosting y la estabilidad frente al rui-
do de los algoritmos de tipo bagging. Sin embargo, no hemos usado bagging directamente
sino el conjunto IGP que utiliza todos los datos de entrenamiento para crear cada arbol. El
algoritmo propuesto es similar a multiboosting (descrito en la seccion 2.7.2) que parte de
la idea de combinar la capacidad para reducir la varianza de wagging con la capacidad para
reducir el sesgo de boosting [Webb, 2000].

Entrada:
Conjunto de entrenamiento L de tamafio N
Numero de comités 77

Numero de clasificadores por comité 75
Salida:

H(x) = argmaz Sl I(h(x) = y)

l. fort=1toT {

2 Dividir aleatoriamente L en L1y Lo
3. Cy = BoostinglGP(L1, Ly, T5)
4.}

Figura 3.5: Pseudocédigo de comités IGP

El algoritmo propuesto consiste en reemplazar la linea 3 de la figura 3.3 por el algo-
ritmo boosting I1GP. Cada uno de los clasificadores base dentro del conjunto principal lo
denominaremos comité siguiendo la terminologia introducida en [Webb, 2000]. Este algo-
ritmo tiene, aparte del conjunto de datos L, otros dos pardmetros: El parametro 7} indica el
numero de clasificadores base a generar, en este caso el nimero de comités a generar con
boosting 1GP; El parametro 75 identifica el numero de clasificadores a construir dentro del
boosting 1GP, esto es, el numero de miembros de los que se compone cada comité. La salida
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del algoritmo son 73 comités que votan para obtener la clasificacion final y estd compuesta
en total por 7' = T x T, arboles IGP.

La decision final del conjunto se toma en dos etapas. Primero, cada comité toma una
decision consultando a sus miembros y, posteriormente, las decisiones de los comités se
combinan de nuevo mediante voto para dar lugar a la decision final.

Este método se puede ver como un algoritmo intermedio entre los algoritmos descritos
previamente. De hecho, si se ejecuta con un comité (77 = 1), se recupera el boosting IGP.
Y si se ejecuta con varios comités de un solo miembro (75 = 1), entonces recuperamos el
conjunto IGP.

3.3. Resultados experimentales

Los algoritmos propuestos han sido evaluados en una serie de conjuntos de datos de
problemas de aplicacion obtenidos de la coleccion de problemas de UCI [Blake y Merz,
1998]. Estos son: Breast Cancer Wisconsin, Pima Indian Diabetes, German Credit, Sonar
y Waveform. Para evitar efectos espurios debidos a la ausencia de valores para algunos atri-
butos, se han elegido conjuntos de datos con todos los registros completos. Asimismo, para
analizar la eficacia del conjunto IGP en funcién del tamafio del conjunto de datos de en-
trenamiento hemos realizado un estudio mas detallado con el conjunto sintético Waveform,
propuesto en [Breiman et al., 1984].

El cuadro 3.1 muestra las caracteristicas de los conjuntos seleccionados. Las columnas
2 y 3 dan el numero de ejemplos de entrenamiento y test respectivamente. La columna
4 muestra el nimero de atributos del problema y la columna 5 el nimero de clases. Més
detalles sobre las bases de datos seleccionadas se pueden encontrar en el apéndice A.

Cuadro 3.1: Caracteristicas de los conjuntos de datos

Problema Entrenamiento Test Atributos Clases
Breast Cancer Wisconsin 500 199 9 2
Pima Indian Diabetes 500 268 8 2
German Credit 600 400 24 2
Sonar 120 88 60 2
Waveform 300 5000 21 3

Los algoritmos propuestos (conjunto IGP, boosting IGP y comités IGP) han sido com-
parados con bagging y boosting basados en CART. El tamano de todos los conjuntos se
ha fijado en T = 99 clasificadores (77 x T5 = 11 x 9 para comités IGP). Como hemos
mencionado se han realizado dos tipos de experimentos. Primero, se ha medido la eficacia
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de los algoritmos con respecto al nimero de clasificadores generando una serie de 99 cla-
sificadores para cada ejecucion y conjunto. El segundo experimento ha sido disefiado para
estudiar la dependencia del error de generalizacién con el nimero de datos utilizados en
la fase de entrenamiento. Esta prueba se ha realizado para el conjunto IGP y para bagging
utilizando arboles CART como algoritmo base. Ademds, también se ha medido el error de
generalizacion de los clasificadores individuales CART e IGP. Sus tasas de error nos ser-
virdn como medida de referencia para los conjuntos de clasificadores y establecer si €stos
mejoran al algoritmo base.

Para cada conjunto de datos del cuadro 3.1: (1) Se generan N = 50 conjuntos de en-
trenamiento aleatorios con los tamafnos especificados en el cuadro 3.1; (i1) cada algorit-
mo se ejecuta /N veces, una vez por conjunto de datos de entrenamiento; (iii) finalmen-
te, su capacidad de generalizacion se mide en el conjunto de test promediando sobre las
N ejecuciones. De esta forma los distintos algoritmos trabajan sobre las mismas parti-
ciones y los errores son directamente comparables. Se ha usado la prueba-t de Student
pareada de dos colas para determinar si las diferencias son estadisticamente significati-
vas: La prueba-t de Student mide la probabilidad (valor-p) de que dos poblaciones tengan
igual media asumiendo que las diferencias entre las poblaciones es una variable aleato-
ria con una distribucién aproximadamente normal o con una distribucién t. Valores-p en
torno a 10-1 % son valores habitualmente utilizados para determinar una diferencia es-
tadisticamente relevante [Ross, 1987]. Varios estudios [Salzberg, 1997; Dietterich, 1998a;
Nadeau y Bengio, 2003] critican el uso de la prueba-t de Student para determinar diferen-
cias significativas en aprendizaje automaético. Las criticas se basan en que normalmente las
diferencias entre las poblaciones no proceden de una variable aleatoria con distribucién
aproximadamente normal o con distribucién t en las configuraciones tipicas de los experi-
mentos de aprendizaje automatico. Ademds se argumenta que la prueba-t estd lejos de su
valor nominal. Esto hace que a menudo se obtengan diferencias cuando no las hay (error
de tipo I). Por ello hemos preferido siempre dar el valor-p obtenido (en vez de simplemente
resaltar los resultados) y hemos utilizado un umbral para considerar las diferencias entre
algoritmos como significativas mds restrictivo de lo habitual (valor-p< 0.5 %). Ademds, se
puede ver como en muchos de los casos los valores-p son mucho menores que 0.5 %.

El cuadro 3.2 muestra los resultados de ejecutar individualmente los clasificadores
CART e IGP. El mejor algoritmo para cada conjunto de datos se ha marcado en negrita.
En la dltima columna del cuadro se muestran los valores de la prueba-t de Student pareada
de dos colas. Se puede observar que las diferencias no son significativas entre ambos méto-
dos (valor-p< 0.005), aunque CART construye drboles con menor error de generalizacion
que IGP en 4 de los 5 conjuntos de datos. También hay que destacar que el error del arbol
CART es menor que el del bagging CART con un solo clasificador (primera fila del cuadro
3.3). Esto se debe a que el CART individual se ha construido usando todos los elementos
del conjunto de entrenamiento, mientras que el muestreo bootstrap usado para generar los
arboles del conjunto selecciona en media un 63.2 % de los datos originales. Este efecto no
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Cuadro 3.2: Error medio en % para los clasificadores individuales (desviacion estdndar
entre paréntesis)

CART IGP valores-p
Breast W.  5.9(1.8)  5.6(1.6) 0.35
Diabetes ~ 25.9(2.5) 26.3(2.5) 0.38
German 27.0(2.0) 28.3(2.1) 0.0061
Sonar 30.1(4.0) 30.5(5.2) 0.65
Waveform 30.1(2.0) 30.6(1.7) 0.31

se produce en el caso del conjunto IGP, ya que los arboles se construyen con el mismo
conjunto de datos de entrenamiento dentro del conjunto de clasificadores que cuando se
ejecuta individualmente.

El cuadro 3.3 presenta los errores de generalizaciéon como la media de las 50 ejecu-
ciones para los distintos conjuntos de clasificadores en tres secciones con las desviacion
estandar entre paréntesis. Las tres secciones del cuadro presentan los resultados para con-
juntos con 1, 9 y 99 arboles, respectivamente. En la primera seccién se muestran los re-
sultados del conjunto IGP y bagging CART con 1 clasificador. Las secciones segunda y
tercera estan divididas en 5 filas que muestran los resultados para bagging CART, conjunto
IGP, boosting CART, boosting IGP y comités IGP respectivamente. El mejor resultado para
cada seccion se ha resaltado en negrita. Para calcular el error de los comités IGP para 7" = 9
se han usado los 3 primeros arboles de los 3 primeros comités, lo que es equivalente a usar
Ty = 3y 15 = 3. Asimismo, los conjuntos de clasificadores fueron analizados secuencial-
mente para obtener el error de clasificacion de 1 a 99 clasificadores. Estos resultados se
muestran en las figuras 3.6-3.8. De nuevo, los comités IGP se han procesado en manera
distinta. Para este algoritmo solo se han representado los siguientes puntos 77 x T5: 3 X 3,
11 x 3,11 x 5,11 x Ty 11 x 9. En todos los casos se han usado sélo conjuntos de tamafio
impar para evitar empates en los procesos de votacion.

Descripcion de los resultados

De forma general podemos ver que los conjuntos de clasificadores mejoran la clasifi-
cacion con respecto al clasificador base. Como excepcion a resaltar estan los algoritmos
boosting CART y boosting IGP para el conjunto de datos Pima Indian Diabetes. Este com-
portamiento coincide con el observado en estudios previos [Bauer y Kohavi, 1999] y con-
firma los problemas de generalizacion de boosting en ciertos problemas de clasificacion
considerados ruidosos. Esto contrasta con el comportamiento de bagging CART y el con-
junto IGP que no presentan este problema en ninguno de los conjuntos de datos estudiados.

Comparando el conjunto IGP con bagging CART se puede ver en el cuadro 3.3 que
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Figura 3.6: Evolucién del error con respecto al nimero de clasificadores para los conjun-

tos de datos Breast Cancer Wisconsin (grdfico superior) y Pima Indian Diabetes (grdfico
inferior)
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Figura 3.7: Evolucioén del error con respecto al nimero de clasificadores para los conjuntos
de datos German Credit (grdfico superior) y Sonar (grdfico inferior)
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Figura 3.8: Evolucién del error con respecto al nimero de clasificadores para el Waveform

para todos los conjuntos de datos el método propuesto obtiene resultados mejores o simila-
res. De hecho, de los 5 problemas estudiados el conjunto IGP tiene menor error en Breast
Cancer Wisconsin, German Credit y Waveform, y también en Sonar aunque en este ultimo
caso con menor margen. En Pima Indian Diabetes el resultado de ambos algoritmos es si-
milar. Los valores-p de la prueba-t de Student pareada de dos colas entre ambos algoritmos
y para distintos tamafios del conjunto de clasificadores se muestran en el cuadro 3.4 (valo-
res con valor-p < 0.005 estdn resaltados en negrita). Se puede observar que las diferencias
del conjunto IGP con respecto a bagging CART son estadisticamente significativas (con
valores-p de hasta 2.3e-12) en la mayoria de conjuntos de datos analizados. Otro hecho a
resaltar es que las diferencias entre ambos algoritmos se consiguen en las primeras iteracio-
nes (T' = 9) y se mantiene al afadir més clasificadores (ver figuras 3.6 (grafico superior),
3.7 (grafico superior) y 3.8).

Este funcionamiento generalmente mejor del método propuesto conjunto IGP sobre
bagging CART puede ser debido al hecho de que en el conjunto IGP cada clasificador se
construye utilizando todos los datos en vez de con el 62.3 % de los datos como en bagging.

Comparando boosting IGP y boosting CART se puede ver que el conjunto basado en
CART obtiene mejores resultados en los problemas analizados. Comparando los conjuntos
basados en boosting y los basados en bagging se ve que, en general, los algoritmos basados



64 CAPITULO 3. CONJUNTOS DE ARBOLES IGP

Cuadro 3.3: Error medio para conjuntos compuestos de 1, 9 y 99 clasificadores (desviacion
estandar entre paréntesis)

Breast Diabetes German Sonar Waveform
Bagging | 0.0678 0.266 0.285 0.320 0.319
CART (0.022) (0.023) (0.019) (0.049) (0.017)

E Conjunto | 0.0561 0.263 0.283 0.305 0.306
IGP (0.016)  (0.025) (0.021)  (0.052) (0.017)

Bagging | 0.0528 0.250 0.265 0.278 0.243
CART | (0.016)  (0.023) (0.019)  (0.043) (0.021)

Conjunto | 0.0464  0.244 0.252 0.261 0.236
IGP (0.017)  (0.019) (0.018)  (0.047) (0.016)

o Boosting | 0.0447  0.269 0.269  0.227 0.214
| CART | (0.011) (0.026) (0.021) (0.047)  (0.012)
Boosting | 0.0421  0.274 0.276  0.248 0.215
IGP 0.014)  (0.023)  (0.021) (0.052)  (0.010)
Comités | 0.0437  0.252 0.261  0.257 0.222
IGPY | (0.013)  (0.020) (0.017) (0.052)  (0.0091)
Bagging | 0.0467  0.249 0259  0.261 0.222
CART | (0.015) (0.019)  (0.017) (0.042)  (0.022)
Conjunto | 0.0423  0.247 0243  0.252 0.214
IGP 0.013)  (0.023)  (0.017) (0.043)  (0.019)

| Boosting | 0.0364  0.261 0241  0.174 0.176
gl | CART | (0.011) (0.018)  (0.016) (0.039)  (0.0064)

Boosting | 0.0378 0.264 0.256 0.208 0.182
IGP (0.013) (0.022) (0.021)  (0.050) (0.010)

Comités | 0.0343  0.242 0.236  0.206 0.177
IGP® | (0.011) (0.020) (0.014) (0.043)  (0.0052)

(1) 3 comités de 3 clasificadores (9 clasificadores en total)

(2) 11 comités de 9 clasificadores (99 clasificadores en total)

en boosting obtienen mejores resultados que los que usan bagging. Como excepcién apa-
rece de nuevo el conjunto Pima Indian Diabetes. Asimismo, en el conjunto German Credit
se observa que para boosting el error de clasificacion disminuye mas lentamente con el
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Cuadro 3.4: prueba-t para el conjunto IGP vs. bagging CART para 1, 9 y 99 clasificadores

T=1 T=9 T=99
Breast W.  3.6e-4 2.7e¢-3 1.6e-3
Diabetes 0.50 0.088 0.33
German 0.64 6.6e-6 2.3e-12
Sonar 0.14 0.046  0.023
Waveform 0.0043 0.0042 2.8e-7

nimero de clasificadores que para bagging. Como consecuencia se obtienen peores resul-
tados para pocos clasificadores y errores equivalentes o menores para un nimero elevado
de clasificadores. Estos resultados coinciden con los obtenidos en otros estudios [Webb,
2000].

Con respecto a los comités IGP se puede ver en el cuadro 3.3 que, en general, es la mejor
elecciéon aunque su convergencia sea mas lenta. Para 7' = 9 (3 x 3) los comités IGP no
obtienen el mejor resultado en ninguno de los problemas estudiados mientras que para 1’ =
99 (11 x 9) devuelve el mejor resultado en 3 de los 5 problemas y el segundo mejor en los
otros dos conjuntos. En el cuadro 3.5 se muestran los resultados de la prueba-t de Student
para T' = 99 de los comités IGP con respecto a los otros 4 conjuntos de clasificadores.
Se han resaltado los resultados con valor-p< 0.005 en la prueba-t de Student. En este
cuadro se puede observar como, para I’ = 99, los comités IGP obtienen mejoras que son
estadisticamente significativas (prueba-t de Student < 0.005) con respecto a bagging CART
para todos los conjuntos excepto (de nuevo) para Pima Indian Diabetes donde obtienen
errores equivalentes. Con respecto a boosting CART y para T' = 99 las diferencias se
reducen. Los comités IGP obtienen mejores resultados en 3 de los 5 conjuntos aunque las

Cuadro 3.5: Valores-p de la prueba-t de Student pareada para comités IGP con respecto
al resto de conjuntos probados usando 7" = 99. Se ha resaltado en negrita los valores-
p< 0.005. Los valores corresponden a resultados desfavorables a comités
IGP

Bagging CART Conjunto IGP Boosting CART Boosting IGP

Breast W. 3.5e-5 0.002 0.33 0.11
Diabetes 0.14 0.37 3.5e-6 3.1e-6
German 2e-10 0.022 0.085 3.6¢-8

Sonar 9.6e-8 2.5e-6 0.82

Waveform 6e-19 le-18 0.66 1.2e-5
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diferencias son solo significativas en Sonar, a favor de boosting CART y en Pima Indian
Diabetes a favor del algoritmo propuesto comités IGP. Ademas, se puede observar que de
las 20 posibles comparaciones los comités IGP son mas efectivos en 11, en 8 las diferencias
no son estadisticamente significativas y en 1 es menos eficaz (boosting CART y conjunto
Sonar).

Variacion con el nimero de ejemplos

En una segunda tanda de experimentos se ha medido la variacién del error de clasifi-
cacion para el conjunto IGP y bagging CART con respecto al nimero de datos de entrena-
miento para el conjunto sintético Waveform [Breiman et al., 1984]. El cuadro 3.6 muestra el
error de test (promediado sobre 10 ejecuciones con la desviacion estandar entre paréntesis)
y el nimero medio de hojas de los arboles generados por el conjunto IGP y bagging CART.
La dltima columna muestra los valores-p usando la prueba-t de Student. De nuevo, se han
resaltado los valores con valor-p< 0.005. En cada iteracion se ha generado un conjunto
compuesto de 101 arboles usando los mismos conjuntos de entrenamiento para ambos al-
goritmos. Una representacion grafica de los resultados se muestra en la figura 3.9. Se puede
observar que a medida que se incrementa el tamano del conjunto de datos las diferencias
entre ambos algoritmos también se incrementan. Esto puede ser debido a que el algoritmo
IGP sélo usa una mitad de los datos para hacer crecer el arbol, lo que puede llevar a no
tener datos suficientes para alcanzar el tamafio 6ptimo cuando se utilizan pocos datos. Sin
embargo, a medida que aumenta el nimero de datos el conjunto IGP los aprovecha mas
eficientemente construyendo drboles casi del doble de tamafio que bagging CART.

Cuadro 3.6: Variacion del error (en %) y tamafio del arbol (nimero de hojas) con respecto
al tamafio del conjunto de entrenamiento para Waveform usando 101 clasificadores. La
desviacion estandar se indica entre paréntesis

Tamafio Bagging CART |T| Conjunto IGP |T| prueba-t

50 26.1 (2.0) 3.42 26.2(2.8) 3.61 0.8288
100 242 3.0) 4.64 24.03.1) 5.13 0.6856
150 23.92.7) 540 23.1(2.1) 6.59 0.0320
200 23.9(1.9) 6.30 23.0(1.8) 8.05 0.0552
250 24.0(2.9) 6.52 23.2(2.6) 9.09 0.0302
300 22.6(3.2) 790 21.9(2.8) 11.0 0.0203
500 204 (1.0) 105 19.8 (0.8) 16.2 0.0422
750 21.4(19) 12.6 20.1 (0.9) 21.7 0.0176

1000 20.3(1.9) 155 18.6 (1.1) 28.3 0.0013
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Figura 3.9: Variacién del error con respecto al tamafio del conjunto de entrenamiento para
Waveform

Tiempos de ejecucion

Las dltimas medidas realizadas son los tiempos de ejecucion de cada uno de los algo-
ritmos. En el cuadro 3.7 se muestran los tiempos necesarios para construir un conjunto de
clasificadores de 101 arboles usando el problema Waveform con 300 datos de entrenamien-
to. Se puede ver que los algoritmos que utilizan drboles construidos con el método IGP son
mucho mas rdpidos que aquéllos basados en arboles CART. Esto se debe a que el algoritmo
IGP no necesita construir arboles auxiliares para podar el arbol. El algoritmo IGP obtiene
el tamafio final de forma iterativa tras pocas iteraciones (4 como méaximo), mientras que

Cuadro 3.7: Tiempo medio (seg.) de ejecucion para construir conjuntos de 101 clasificado-
res para Waveform con 300 datos de entrenamiento (usando un ordenador con procesador
Celeron® a 400 MHz.)

Bagging Conjunto Boosting Boosting Comités
CART IGP CART IGP IGP
tiempo (seg.) 538 59 604 100 97
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CART necesita construir arboles auxiliares para la poda (validacion cruzada con 10 arbo-
les). Ademas los drboles IGP sélo usan la mitad de los datos tanto para generar como para
podar el arbol.

3.4. Conclusiones

Es este capitulo se han presentado y analizado tres nuevos métodos para la construccion
de conjuntos de clasificadores: conjunto IGP, boosting IGP y Comités IGP. Todos ellos
estan basados en el algoritmo de generacion de arboles de decisioén de crecimiento y poda
iterativos (IGP) [Gelfand et al., 1991].

Se ha observado que el conjunto IGP genera de forma natural un conjunto de clasi-
ficadores diversos sin necesidad de anadir aleatoriedad espuria en el conjunto de datos o
en el procedimiento de aprendizaje. Los experimentos realizados en problemas estandar
de la coleccion UCI muestran como los conjuntos de clasificadores generados asignando
de manera aleatoria los ejemplos de entrenamiento a cada uno de los dos subconjuntos
utilizados en el algoritmo IGP obtienen mejoras de clasificacién respecto a conjuntos de
clasificadores generados con bagging utilizando CART como algoritmo base. Esto indica
que el conjunto IGP obtiene clasificadores suficientemente diversos a pesar de que todos se
construyen usando los mismos ejemplos de entrenamiento.

Ademas, se puede observar que cuando se incrementa el tamafio del conjunto de entre-
namiento se incrementa la mejora dada por el conjunto IGP con respecto a bagging CART
en el conjunto sintético Waveform. Esta mejora parece tener su explicacion en el incremen-
to de la diferencia de tamaiio de los arboles generados. El algoritmo IGP ha obtenido en las
pruebas realizadas arboles mas grandes en promedio que CART. Las diferencias de error
observadas varian en paralelo con las diferencias de tamafio en los drboles generados por
los algoritmos. Estas diferencias tanto en el tamafio de los arboles generados como en el
error se incrementan a medida que aumenta el nimero de ejemplos de entrenamiento.

La variante de boosting con arboles IGP propuesta obtiene, en la mayoria de los proble-
mas analizados, un error menor que los algoritmos tipo bagging, pero presenta equivalentes
o peores resultados que boosting basado en CART. Una posible explicacion es que la mo-
dificacion de los pesos dentro de los dos grupos de datos no consigue en la misma medida
que boosting que cada ejecucion se centre méas en los datos mal clasificados por los clasifi-
cadores base previamente generados.

Asimismo, se ha mostrado que los Comités IGP obtienen resultados excelentes en los
problemas explorados. En la mayoria de problemas analizados, los errores de clasificacion
son equivalentes a boosting CART y, ademads, no presenta los problemas de generaliza-
cién que tiene boosting en algunos conjuntos con ruido. Parece que los comités de arboles
IGP consiguen el comportamiento robusto de bagging para no aumentar el error del algo-
ritmo base y, al mismo tiempo, mantienen la eficacia de boosting para reducir el error en
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conjuntos no ruidosos.

También hay que resaltar que los métodos presentados son maés eficientes desde un
punto de vista computacional que los conjuntos de clasificacion basados en CART. En
CART se necesita construir drboles auxiliares para obtener los pardmetros de poda por
validacién cruzada (normalmente de 10 arboles) mientras que en el algoritmo IGP sélo
se genera un arbol por cada miembro del conjunto. Ademas, los pasos de crecimiento y
poda son s6lo sobre la mitad de los datos, 1o que conduce a una considerable reduccion del
tiempo de proceso. Ademads el algoritmo IGP converge tras pocas iteraciones (normalmente
2 6 3 iteraciones y no mds de 4) en los conjuntos estudiados.

Finalmente, hemos observado que el algoritmo IGP obtiene resultados equivalentes o
ligeramente peores que CART cuando se ejecuta individualmente. Esto contradice las con-
clusiones dadas en [Gelfand et al., 1991]. Puede ser debido a diferencias en la implemen-
tacion de los algoritmos y a que los resultados experimentales expuestos en dicho articulo
no son muy extensos: s6lo se muestran los errores para 5 ejecuciones de IGP y CART en
el problema Waveform utilizando 300 ejemplos de entrenamiento.
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Capitulo 4

Conjuntos de clasificadores generados
por la alteracion de las etiquetas de clase
de los ejemplos

En este capitulo se presenta un conjunto de clasificadores cuyos miembros son cons-
truidos a partir de alteraciones de las etiquetas de clase de un porcentaje de ejemplos
elegidos aleatoriamente de entre los que componen el conjunto de entrenamiento. Utili-
zando este método se pueden obtener grandes mejoras en el error de clasificacion cuando
se utiliza una alta probabilidad de modificacion de etiquetas de clase y se generan conjun-
tos con un nimero elevado de clasificadores. Asimismo se muestra como los clasificadores
generados siguiendo este procedimiento cometen errores en el conjunto de entrenamiento
estadisticamente no correlacionados. La dependencia del error de entrenamiento de los
conjuntos generados con el tamario del conjunto es independiente del problema de clasifi-
cacion analizado. En concreto, se muestra como para problemas de clasificacion binarios,
esta dependencia se puede analizar en términos de un proceso de Bernoulli. Finalmente,
se muestran los resultados de experimentos realizados en 15 bases de datos estdndar que
demuestran las mejoras que se pueden obtener con este procedimiento.

4.1. Introduccion

En este capitulo presentamos una variante de los conjuntos de clasificadores flipping
[Breiman, 2000], que pertenece a la categoria de los bosques aleatorios (random forests)
cuando es utilizado junto con drboles de decision [Breiman, 2001] y a la de los conjun-
tos que modifican las etiquetas de clases para obtener una cierta diversidad [Dietterich,
2000al. En el trabajo de Breiman [Breiman, 2000], cada clasificador individual del con-
junto se construye usando una alteracion del conjunto original en la que las etiquetas de

71
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clase se han modificado aleatoriamente: la clase de cada ejemplo se cambia con una pro-
babilidad que depende de una tasa de modificacion global, definida como la proporciéon
media de ejemplos cuya etiqueta de clase es modificada, y de las proporciones de las dis-
tintas clases en el conjunto de datos original. Las probabilidades de modificacién se eligen
de forma que se mantenga la distribucién original de las clases en el conjunto perturba-
do. En conjuntos compuestos de 100 clasificadores se obtienen tasas de error similares o
ligeramente mejores que bagging. En este estudio hemos observado que si se usan conjun-
tos mds grandes (= 1000 clasificadores) y tasas de modificacién de las etiquetas de clase
altas, se pueden alcanzar unas tasas de error mucho mejores, comparables o mejores que
boosting. A diferencia del método presentado en [Breiman, 20001, nuestro método no re-
quiere que se mantengan la distribucion original de clases en los conjuntos modificados.
Esto hace posible, como veremos en la siguiente seccion, el uso de tasas de modificacion
global de etiquetas mayores para conjuntos con clases desequilibradas, lo que permite a su
vez alcanzar mejores errores de generalizacion.

En la seccién 4.2 de este capitulo se describe el algoritmo de construccion de conjuntos
de clasificadores mediante la modificacion de las etiquetas de clase; la seccion 4.3 pre-
senta un experimento sencillo que nos servird para analizar en detalle el funcionamiento
del algoritmo propuesto; la capacidad de clasificacion del algoritmo se ha medido en 15
conjuntos de datos y se ha comparado con el algoritmo flipping propuesto por Breiman
[Breiman, 20001, ademds de con bagging y boosting (seccion 4.4); finalmente, se resumen
las conclusiones de este capitulo.

4.2. Modificacion de las etiquetas de clase

En [Breiman, 2000] se propone la generacién de conjuntos de clasificadores mediante
la modificacion aleatoria de las etiquetas de clase de los ejemplos de entrada de acuerdo
con la siguiente matriz de probabilidades

P,_;=wP; para i#j
donde P;_; es la probabilidad de que un ejemplo con etiqueta ¢ pase a tener etiqueta j, F; es
la proporcion de elementos de clase 7 en el conjuntos de entrenamiento, y w es proporcional
a la tasa de modificacion global (fraccion media de ejemplos modificados), p,

w = p —=
-y, P?

p
. 4.2)
2 Zj Zk>j Pij

Esta matriz de probabilidades, ec. (4.1), estd definida de manera que las proporciones de
clase se mantengan aproximadamente constantes en el conjunto modificado.
Para conseguir que este método funcione, el valor de la tasa de modificacion global



4.2. MODIFICACION DE LAS ETIQUETAS DE CLASE 73

p debe ser menor que un cierto valor maximo de tal forma que el error de entrenamiento
tienda a cero al incrementarse el nimero de clasificadores individuales que integran el
conjunto. Obviamente, no se pueden alterar las etiquetas de todos los ejemplos, porque se
perderia toda la informacién de clases y por tanto del problema. El valor mdximo de p
depende tanto del nimero de clases como de las distribuciones de clases. En problemas de
clasificacion binaria, esta condicion viene dada por

P < Prin, (4.3)

donde P,,;, es la proporcion de ejemplos que pertenecen a la clase minoritaria. La desi-
gualdad (4.3) asegura que, en promedio, la fraccién de ejemplos modificados dentro de la
clase minoritaria es menor que 1/2. Tasas de modificacién global por encima de este limite
modificarian la etiqueta de mds de la mitad de los ejemplos de la clase minoritaria. Como
consecuencia, las regiones del espacio de caracteristicas pertenecientes a la clase minori-
taria se verian inundadas por ejemplos etiquetados como de clase mayoritaria y por tanto,
estas regiones serian clasificadas de forma incorrecta por el conjunto.

Nuestra propuesta consiste en generar cada clasificador del conjunto de clasificadores
usando una perturbacién del conjunto de entrada. En cada conjunto de datos perturbado se
modifica una fraccién fija p de los ejemplos del conjunto original, seleccionada aleatoria-
mente y sin tener en cuenta la clase del ejemplo. La etiqueta de clase de estos ejemplos se
cambia a su vez aleatoriamente por otra clase existente y diferente. Esto define la siguiente
matriz de probabilidades fija e independiente de la distribucién de clases:

Pji=p/(K —1) para i#j

donde K es el nuimero de clases. Este procedimiento genera conjuntos de entrenamiento en
los que la distribucién de clases normalmente difiere de la distribucion original del conjunto
de entrenamiento. De hecho, la distribucion de clases para conjuntos desequilibrados tiende
a equilibrarse al incrementar p en los conjuntos perturbados.

Para asegurar la convergencia del conjunto en el conjunto de entrenamiento debe haber
para cada clase una mayoria de ejemplos correctamente etiquetados (no modificados). Esta
condicion se alcanza en el conjunto de entrenamiento (en promedio) si P;; < Pi; que
de acuerdo con la ecuacion (4.4) se cumple para

p<(K-1)/K, 4.5)

independientemente de la distribucion inicial de clases. De acuerdo con esta ecuacion defi-
nimos el méximo valor de p para el método propuesto como

Pmaz = (K - 1)/K (46)
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También resulta conveniente definir la proporcion entre la tasa de modificacion, p, y su
mAaximo como

ﬁ = p/pma:c- (47)

Por tanto, para conjuntos desequilibrados, el método propuesto incrementa el rango de
posibles valores de p, con respecto al método de flipping [Breiman, 2000]. Este es un factor
determinante para las mejoras de generalizacién que se obtienen con el conjunto, como
veremos en la seccion 4.4.

Para que el algoritmo funcione de forma eficiente es necesario utilizar un clasificador
base que obtenga un error en entrenamiento lo mas bajo posible. Hay que tener en cuen-
ta que un clasificador que obtenga una clasificacion perfecta (error 0) en el conjunto de
entrenamiento modificado tendréd un error igual a la proporcién de ejemplos modificados,
p, en el conjunto de entrenamiento original. Un arbol de decision sin podar y que ha sido
desarrollado hasta su tamafio méximo de forma que todos los ejemplos del conjunto de en-
trenamiento estén perfectamente clasificados, cumple este requisito. De hecho, un arbol de
decision siempre es capaz de obtener error 0 siempre que no haya en el conjunto alterado
ejemplos con los mismos valores de los atributos que pertenezcan a clases distintas.

Una caracteristica interesante del procedimiento class-switching es que la seleccion
aleatoria de los ejemplos crea clasificadores cuyos errores en el conjunto de entrenamiento
son independientes estadisticamente. Los clasificadores generados tienen error cero en el
conjunto de entrenamiento modificado. Por tanto, su tasa de error en el conjunto de en-
trenamiento original es igual a la fraccion de ejemplos cuyas etiquetas de clase han sido
modificadas (esto es p). Estos ejemplos han sido elegidos aleatoriamente y de manera inde-
pendiente para cada uno de los distintos conjuntos de entrenamiento. Basdndonos en esta
propiedad se puede estimar el error de entrenamiento sin necesidad de tener en cuenta de
qué problema de clasificacion concreto se trata. Para clasificacion binaria el funcionamien-
to del conjunto se puede analizar como un proceso de Bernoulli, donde cada clasificador
tiene una probabilidad (1 — p) de clasificar correctamente un ejemplo de entrenamiento
seleccionado al azar. La decision de un clasificador dado sobre un ejemplo de entrena-
miento es, por construccidn, independiente de la decision de los otros clasificadores. En
consecuencia, la probabilidad de que haya un nimero determinado de clasificadores dando
la clasificacion correcta viene dada por una distribucién binomial. Por tanto, el error de
entrenamiento se puede estimar como la probabilidad de que haya mas de la mitad de los
clasificadores dando una clasificacion incorrecta para un ejemplo dado

T
train_error(T) = Z < 7}; ) p(1—p)tt, (4.8)
t=11+T/2]

donde 7' es el numero de clasificadores del conjunto (que asumimos que es impar para
evitar los empates). Basandonos en la distribucién binomial también podemos estimar las
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Figura 4.1: (Grdfica superior) Estimacion del error de entrenamiento para un problema
binario de clasificacidn con respecto al tamafio del conjunto con tasas de modificacién de
clases de: p = 0.1 (linea punteada), p = 0.2 (linea de trazos cortos), p = 0.3 (linea de
trazos largos) y p = 0.4 (linea continua). (Grdfica inferior) Estimaciones de las curvas de
margen para un problema binario de clasificacion en conjuntos con tasa de modificacién de
clases de p = 0.4 para tamafios de conjunto de 11 (linea de trazos cortos), 101 (linea de
trazos largos) y 1001 (linea continua) clasificadores
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curvas de distribucion acumulada de margen del conjunto class-switching en entrenamiento
para un problema de dos clases:

[T (m+1)/2] T
train_margin(m) = Z ( ; )pT_t(l —p)t, 4.9)
t=0

donde m es el margen de clasificacion, definido como la fraccién de clasificadores correctos
menos la fraccion de erréneos para un problema de dos clases (ver [Schapire et al., 1998] o
seccion 2.4.2). Para un ejemplo dado, el margen serd igual a —1 cuando todos los miembros
del conjunto estan de acuerdo en una clasificacion incorrecta y serd igual a 1 cuando todos
los elementos estdan de acuerdo en la clase correcta.

Las curvas correspondientes a las ecs. (4.8) y (4.9) se muestran en las graficas superior
e inferior de la figura 4.1, respectivamente. En la figura 4.1 (grafica superior) se muestra
la evolucioén del error de entrenamiento con el nimero de clasificadores para diferentes va-
lores de p y para nimeros impares de clasificadores. Hay que resaltar que todas las curvas
tienden a 0 ya que estamos considerando un problema binario de clasificacion y los valo-
res seleccionados de p estdn por debajo de 0.5. Estas graficas muestran que para valores
mayores de p se necesitan més clasificadores para que converja el error de entrenamiento.
La figura 4.1 (grafica inferior) muestra el margen del conjunto para el conjunto de entrena-
miento usando p = 0.4 y conjuntos de tamafos 11, 101 y 1001 clasificadores, respectiva-
mente. Se puede comprobar como todas las curvas estan centradas en m = 1 — 2p y que,
al incrementar 7" todos los ejemplos tienden a tener el mismo valor 1 — 2p del margen.

Las ecuaciones (4.8) y (4.9) y las gréficas de la figura 4.1 son vdlidas solamente para
el conjunto de entrenamiento. Sin embargo, es de esperar que las caracteristicas de estas
curvas se reflejen también en los conjuntos de test. En concreto, el comportamiento del
error de generalizacion dependera del valor de p. Por un lado tenemos que el tamafo del
conjunto necesario para alcanzar la convergencia serd mayor con valores mayores de p.
Sin embargo, y dado que el error en test es normalmente mayor que en entrenamiento, el
umbral efectivo para p deberd ser menor que el valor dado por la ec. (4.6). Por debajo de
este valor de p consideramos que se obtendra una disminucion del error de generalizacidn
con el nimero de clasificadores que serd tanto mas lenta cuanto més se acerque p a esta
umbral desde abajo.

4.3. Un experimento ilustrativo

Para entender mejor como funciona el conjunto class-switching en comparacién con
otros conjuntos de clasificadores como bagging y boosting hemos analizado en detalle el
comportamiento de estos algoritmos en un problema sencillo de clasificacion. El problema
consiste en dos clases separables linealmente en un espacio de atributos bidimensional,
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Figura 4.2: Mapa de clasificaciéon para un problema perfectamente separable linealmente
para bagging, boosting y conjuntos class-switching (p = 0.2 y p = 0.4). El namero de
arboles usados en los conjuntos se sefiala en la columna de la izquierda para cada linea (1,
11, 101 y 1001 arboles, de arriba a abajo)

donde las dos clases estan separadas por la linea y = x. Esta frontera diagonal es dificil de
representar para arboles de decision como C4.5 o CART, que utilizan divisiones paralelas a
los ejes del espacio de atributos. Esta limitacion hace que los arboles de decision encuentren
fronteras de separacion de baja calidad para este tipo de problemas.
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El conjunto de entrenamiento consta de 300 vectores aleatorios distribuidos al azar uni-
formemente en el cuadrado unidad (z ~ U[0,1] y y ~ UJ0,1]). Usando estos datos, se
han construido los conjuntos bagging, boosting y class-switching (p = 0.4y p = 0.2)
de tamafio 1001 usando arboles C4.5 como clasificador base. Los valores de los parame-
tros usados en la construccién de los drboles y conjuntos son los mismos que los de los
experimentos descritos en la seccion 4.4.

La eficacia de los distintos conjuntos se ha probado usando un conjunto de test com-
puesto de 300 x 300 puntos distribuidos en forma de rejilla regular en el cuadrado unidad.
La figura 4.3 muestra los resultados de clasificacion de estos puntos para varias etapas del
proceso usando imagenes donde blanco y negro indican las dos clases del problema. La
primera fila muestra los resultados usando un tnico clasificador y la ultima fila muestra
los resultados cuando se usan los 1001 arboles generados. Se han usado siempre nimeros
impares de clasificadores para evitar los empates en los procesos de votacion. Esta figu-
ra muestra que bagging y boosting convergen mas rapidamente a su comportamiento de
clasificacion asintotico que los conjuntos class-switching. Inicialmente, el algoritmo class-
switching tiene un error muy elevado. De hecho, cuando se usa un solo clasificador este
conjunto muestra un patrén de clasificacion que no tiene ningtn parecido con el patrén
buscado. Cuando se usa p = 0.4 como tasa de modificacién y se utilizan 101 clasificadores
el espacio de caracteristicas sigue sin estar correctamente separado. Se necesita un gran
numero de elementos (~ 1000) para definir correctamente la frontera de clasificacion o, al
menos, para alcanzar el comportamiento asintético del conjunto. Esto es coherente con la
ecuacion (4.8), y refuerza la conjetura de que es necesario utilizar muchos clasificadores
para alcanzar el nivel asintético de error. Pero a pesar de la lenta convergencia, la precision
final del conjunto es mejor que bagging o boosting. Mas interesante que la precision del
conjunto es el perfil de la frontera final alcanzado. Bagging y boosting generan fronteras
de clasificacion que tienen un gran parecido con aquéllas obtenidas por C4.5. Los conjun-
tos class-switching generan una frontera de decisiéon mucho mds compleja, cuya forma es
muy distinta a las generadas por C4.5. Esto sugiere que el algoritmo class-switching puede
obtener reducciones significativas del sesgo de clasificacion del algoritmo base.

El origen de las diferencias en la complejidad de las fronteras puede ser explicado por
el hecho de que bagging y boosting plantean diferentes problemas de clasificacién al algo-
ritmo base que los conjuntos class-switching. Para cada elemento del conjunto, bagging y
boosting generan un problema de clasificacion que tiene una relacion clara con el problema
original. De hecho, cada uno de los clasificadores de un conjunto bagging es una solucién
razonablemente buena del problema. Boosting es distinto de bagging en este aspecto pero
aun asi genera problemas que estdn muy relacionados con el problema original. De hecho, a
medida que crece el tamafio del conjunto boosting, también lo hace el peso de los ejemplos
mas veces mal clasificados. Por tanto, el clasificador base tiende a centrarse en resolver las
partes mas complicadas del problema. Sin embargo, el algoritmo class-switching genera
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Bagging Boosting class-switching  class-switching
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Curvas de nivel
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Figura 4.3: Mapa del margen para un problema separable linealmente para bagging,
boosting y conjuntos class-switching (p = 0.2y p = 0.4) usando 1001 clasificadores
(mas detalles en el texto)

sustitutos del problema muy distintos del problema original (especialmente para valores al-
tos de p), y cuyo parecido con el problema es solamente estadistica: la frontera de decision
se perfila solo de forma asintética al aumentar el nimero de clasificadores y s6lo cuando se
alcanza un nimero alto de los mismos.

La figura 4.3 muestra el mapa del margen de la decisién final (7" = 1001) para los
distintos conjuntos. En este andlisis el margen esta definido como diferencia de votos (pon-
derada o no) entre la clase mds votada y la segunda mas votada en vez de usar el margen
basado en la diferencia entre la clase correcta y la incorrecta, ver [Schapire et al., 1998]
0 seccion 2.4.2 para més detalles sobre el margen. La primera fila representa el valor del
margen usando una imagen con paleta invertida de grises, donde grises més claros indican
valores menores de margen. La segunda fila muestra los mismos valores de margen usando
un mapa de curvas de nivel, donde cada linea representa posiciones en el espacio de atri-
butos con mismos valores de margen. La frontera real del problema (la diagonal y = z)
también se ha marcado con una linea discontinua a trazos. Estos mapas muestran las cur-
vas de nivel para margenes: 0 (la decision del conjunto, marcado por lineas mds obscuras
en los mapas), y 0.2, 0.6 y 0.8. En los conjuntos bagging y boosting, las curvas de nivel
para los valores 0.2, 0.6 y 0.8 aparecen en parejas (una linea por clase) en posiciones mas
alejadas de la frontera de decisi6on cuanto mayor es el valor del margen. En el conjunto
class-switching con p = 0.2 aparecen la frontera de decision y los pares de las curvas de
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nivel con valores 0.2 y 0.6. La pareja de lineas para el valor de margen 0.2 aparece muy
cerca de la frontera de decision, mientras que las curvas de nivel de valor 0.6 tienen una es-
tructura compleja y llenan practicamente todo el espacio de caracteristicas. Para el conjunto
class-switching con p = 0.4 sélo aparecen las curvas de nivel para margenes de 0 (frontera
de decision) y 0.2. Para este conjunto no existen puntos donde el margen sea 0.6 o mayor.
Las diferencias de los mapas de margen entre los distintos conjuntos es clara en esta figura:
bagging genera amplias zonas contiguas donde todos los clasificadores estdn de acuerdo y
un borde de incertidumbre bastante estrecho. Boosting genera una frontera més precisa a
costa de margenes menores en las zonas adyacentes a la frontera (el borde de incertidumbre
es mayor). Ambos conjuntos, bagging y boosting tienen progresivamente valores més altos
del margen cuando nos desplazamos a regiones mas alejadas de la frontera de decision.
El algoritmo class-switching genera una distribucion de puntos con el mismo margen mas
deslocalizada. Asintéticamente, segiin crece el nimero de clasificadores del conjunto, el
mapa de margen consiste en amplias mesetas con un valor constante ~ 1 — 2p de margen,
separado por zonas estrechas de margen a lo largo de la frontera de decisién con valores
menores de margen.

4.4. Experimentos en conjuntos UCI

Para evaluar las mejoras de clasificaciéon que se pueden obtener usando los conjun-
tos class-switching, hemos comparado la precision de este método con C4.5, el método
flipping de Breiman [Breiman, 20001, boosting y bagging. Todos los conjuntos se han ge-
nerado usando C4.5 Release 8 como algoritmo base. Para C4.5, bagging y boosting basados
en C4.5 se han usado las opciones por omision del paquete C4.5. Para construir los conjun-
tos class-switching y flipping no hemos utilizado el término de penalizacién basado en el
principio de longitud de descripcion minima (Minimum Description Length) que se aplica
a los atributos cuantitativos. C4.5 con este término de penalizacidén generalmente construye
arboles mejores y mas pequeiios [Quinlan, 1996b]. Sin embargo, el uso de este criterio de-
tiene la construccidn del arbol C4.5 antes de que se obtengan todos los nodos hojas puros.
Por tanto, no cumple el requisito para los conjuntos class-switching, que consiste en te-
ner error cero (o aproximadamente cero) en el conjunto de entrenamiento. También hemos
fijado el nimero minimo de ejemplos por nodo hoja a 1 y se usan arboles desarrollados
completamente (sin poda). Esta configuracion es similar a la implementacién de Breiman
de los conjuntos flipping [Breiman, 2000] en la que usaba arboles CART sin podar [Brei-
man et al., 1984].

La variante de boosting implementada esta descrita en la seccion 2.6.1 y es basicamente
la misma utilizada en [Webb, 2000]. Se ha utilizado reponderacion (en vez de remuestreo),
como se sugiere en [Quinlan, 1996a]. Esto permite que todos los ejemplos estén incluidos
en la construccion de cada elemento del conjunto. El peso minimo para un ejemplo se ha



4.4. EXPERIMENTOS EN CONJUNTOS UCI 81

Cuadro 4.1: Caracteristicas de los problemas utilizados

Problema Entrenamiento Test Atributos Clases Distribucion de clases

Australian 500 190 14 2 383/307
Breast W. 500 199 9 2 458/241
Diabetes 468 300 8 2 500/268
German 600 400 20 2 700/300
Heart 170 100 13 2 150/120
Horse-Colic 244 124 21 2 232/136
Ionosphere 234 117 34 2 225/126
New-thyroid 140 75 5 3 150/35/30
Segment 210 2100 19 7 uniforme
Threenorm 300 5000 20 2 uniforme
Tic-tac-toe 600 358 9 2 626/332
Twonorm 300 5000 20 2 uniforme
Vowel 600 390 10 11 uniforme
Waveform 300 5000 21 3 uniforme
Wine 100 78 13 3 71/59/48

marcado en 1078 para evitar problemas numéricos de agotamiento (underflow). Asimismo
el proceso de boosting no se para cuando un aprendiz alcanza un error mayor o igual que
0.5 oigual a 0. En estos casos el conjunto de entrenamiento se substituye por un muestreo
bootstrap del conjunto original con todos los pesos asignados a 1/N. En estos casos, el
ultimo clasificador se descarta si su error es mayor o igual a 0.5 o se mantiene en el con-
junto con un peso igual a In(10'°) —equivalente al de un clasificador con un error muy
pequefio (= 1071%)— si su error es igual a 0. En cinco de los problemas estudiados esta
ultima modificacién produjo algunas diferencias que siempre condujeron a incrementos en
promedio del error de generalizacion.

Se han probado los algoritmos implementados en 15 problemas de aprendizaje au-
tomaético. Tres de ellos son problemas sintéticos: (Threenorm, Twonorm 'y Waveform) pro-
puestos en las referencias [Breiman, 1996b; Breiman et al., 1984]. El resto de problemas
estdn incluidos en la coleccién de problemas de UCI [Blake y Merz, 1998]: Australian
Credit, Breast Cancer Wisconsin, Pima Indian Diabetes, German Credit, Heart, Horse Co-
lic, Ionosphere, New-Thyroid, Image Segmentation, Tic-tac-toe, Vowel y Wine. Las bases
de datos han sido elegidas de forma que haya problemas de una gran variedad de campos
de aplicacidn, asi como conjuntos sintéticos, conjuntos con diferente nimero de clases y
atributos, etc. En el cuadro 4.1 se muestra, para cada base de datos, el nimero de ejemplos
usados para entrenamiento y test, el nimero de atributos, el numero de clases y el numero
de ejemplos por clase. La proporcion usada para entrenamiento es aproximadamente 2/3
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del niimero total de ejemplos excepto para los conjuntos sintéticos y para el conjunto Image
Segmentation. En este ultimo se han usado las particiones definidas en su documentacion.
Para mas detalles sobre los distintos conjuntos ver apéndice A.

Para cada conjunto se han llevado a cabo 100 ejecuciones. Cada ejecucidn incluye los
siguientes pasos:

1.  Generacion de una particion estratificada de los datos de entrada en entrenamiento
y test para los conjuntos reales y un muestreo aleatorio para los conjuntos sintéticos
(ver cuadro 4.1 para ver los tamanos utilizados).

2. Construcciéon de un darbol C4.5, y conjuntos de 1000 arboles usando: class-
switching y flipping (con los siguientes valores de p: 1/5, 2/5, 3/5 'y 4/5), boosting
y bagging.

3. Calculo del error de los clasificadores en el conjunto de test para obtener una estima-
cion del error de generalizacion.

En total estos experimentos han involucrado 100 ejecuciones por cada una de las 15 bases
de datos. En cada base de datos se han aplicado 10 configuraciones de conjuntos de clasi-
ficadores diferentes. Cada conjunto generado estd compuesto por 1000 arboles. Esto hace
que se hayan generado un total de 15 millones de drboles de decision para este experimento.

El cuadro 4.2 presenta los resultados para el promedio del error de test obtenido por
C4.5 y los distintos conjuntos de clasificadores usando 1000 arboles. El menor error alcan-
zado para cada problema se ha marcado en negrita y el segundo mejor se ha subrayado.
La desviacion estdndar se muestra solamente para C4.5. Excepto en algunos casos (mar-
cados en cursiva en el cuadro), las desviaciones estandar de los conjuntos son menores
que las mostradas para el arbol C4.5. En resumen podemos decir que: el conjunto class-
switching obtiene 10 mejores resultados en 9 conjuntos (2 con p = 4/5, 6 con p = 3/5
y dos con p = 2/5); flipping obtiene el mejor resultado en 4 problemas (2 X p = 3/5y
2 x p = 2/5); boosting devuelve el mejor resultado en los conjuntos sintéticos Threenorm'y
Twonorm 'y en el Tic-tac-toe y bagging es el mejor en dos conjuntos considerados dificiles
como son: Pima Indian Diabetes y Heart.

En el cuadro 4.3 se muestra un cuadro resumen del funcionamiento global de los al-
goritmos analizados. Esto se muestra como registros victorias/empates/derrotas, donde el
(primer / segundo / tercer) nimero mostrado en cada celda corresponde al numero de con-
juntos en los que el algoritmo mostrado en la columna de la izquierda (gana / empata /
pierde) con respecto al algoritmo mostrado en la primera fila. Para cada columna, se ha re-
saltado el registro con mayor nimero de (victorias — derrotas), siempre que sea positivo.
En este cuadro podemos ver que el tnico algoritmo que es mejor que todos los demds es
class-switching junto con p = 3/5. Ademas, class-switching con p = 3/5y p = 2/5 son
las dos tinicas configuraciones que mejoran los resultados de boosting.



Cuadro 4.2: Error medio de test (en %) usando C4.5, y 1000 clasificadores para: class-switching, flipping, boosting y
bagging. El mejor resultado para cada problema se ha resaltado en negrita. El segundo mejor se ha subrayado. Promedios
con una desviacion estindar mayor que la mostrada para C4.5 se muestran en cursiva

C4.5  class-switching (p =) fipping (p =) boosting bagging
4/5 3/5 2/5 1/5  4/5 3/5 2/5 1/5

Australian 143422 14.8 13.0 13.0 13.5 20.8 13.6 13.0 135 13.4 13.3
Breast W. 54+14 3.0 3.1 3.1 36 344 7.1 38 3.8 3.2 3.9
Diabetes 27.04+2.6 257 256 254 258 349 292 262 25.7 26.1 24.6
German 289422 26.7 250 25.1 26.8 30.0 29.9 26.7 263 25.5 25.7
Heart 23.64+3.5 224 212 2177 228 29.0 22.1 21.8 230 19.5 19.1
Horse-colic 159429 158 16.1 16.0 15.8 36.7 184 153 15.6 17.1 16.0
Ionosphere 109+28 81 69 6.2 63 359 187 7.0 63 6.4 7.5
New-thyroid 8443.1 39 4.0 42 5.1 30.2 303 10.8 4.5 5.7 6.1
Segment 10314 7.6 55 57 70 75 55 57 7.1 6.5 8.1
Threenorm  31.7+1.2 187 17.7 182 19.9 18.7 17.7 182 20.0 15.7 19.1
Tic-tac-toe 173423 6.7 34 39 6.3 348 191 65 62 1.2 8.9
Twonorm 21.6+0.7 46 38 40 5.5 46 38 40 56 3.7 6.6
Vowel 26,5424 49 47 6.1 84 50 47 60 84 7.5 13.2
Waveform 29.0+1.3 192 169 173 193 225 175 176 194 17.4 194
Wine 92440 26 12 1.8 3.1 7.7 1.5 1.5 3.0 4.1 6.4
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Cuadro 4.3: Resumen de registros victoria/empate/derrota. Para cada columna se ha resaltado en negrita el registros con

mayor (victorias — derrotas) (siempre que sea positivo)

Cc4.5 class-switching (p =) flipping (p =) boosting bagging
4/5 3/5 2/5 1/5 4/5 3/5 2/5 1/5
C4.5 X 1/0/14 1/0/14 1/0/14 0/0/15 9/0/6 7/0/8 1/0/14 0/0/15 1/0/14  1/0/14
p=4/5 14/0/1 X  3/0/12 4/0/11 10/1/4 12/2/1 7/0/8 4/1/10 8/1/6  6/0/9 10/0/5
éo p=23/5 14/0/1 12/0/3 X 10/2/3 13/0/2 15/0/0 11/4/0 13/1/1 13/0/2 10/0/5  12/0/3
§ p=2/5 14/0/1 11/0/4 3/2/10 X  14/0/1 14/0/1 10/0/5 8/4/3 14/0/1 11/0/4 12/1/2
®  p=1/5 15/0/0 4/1/10 2/0/13 1/0/14 X  12/0/3 8/0/7 5/0/10 6/3/6  5/0/10  10/0/5
p=4/5 6/0/9 1/2/12 0/0/15 1/0/14 3/0/12 X  1/0/14 1/0/14 3/0/12 1/0/14  4/0/11
-%: p=23/5 8/0/7 8/0/7 0/4/11 5/0/10 7/0/8 14/0/1 X 5/1/9 7/0/8  3/0/12  6/0/9
§ p=2/5 14/0/1 10/1/4 1/1/13 3/4/8 10/0/5 14/0/1 9/1/5 X 9/1/5  5/0/10  11/0/4
p=1/5 15/0/0 6/1/8 2/0/13 1/0/14 6/3/6 12/0/3 8/0/7 5/1/9 X 5/0/10  9/1/5
boosting 14/0/1 9/0/6 5/0/10 4/0/11 10/0/5 14/0/1 12/0/3 10/0/5 10/0/5 X 11/0/4
bagging 14/0/1 5/0/10 3/0/12 2/1/12 5/0/10 11/0/4 9/0/6 4/0/11 5/1/9  4/0/11 X
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Cuadro 4.4: Prueba-t para comparar class-switching (p = 3/5) con respecto a las otras configuraciones analizadas. Se
ha resaltado en negrita los valores-p< 0.005. Los valores corresponden a resultados desfavorables a class-
switching (p = 3/5)

C4.5 class-switching (p =) fipping (p =) boosting bagging
4/5 3/5 2/5 1/5 4/5  3/5 2/5  1/5

Australian 3e-10 3e-16 0.92 4e-4 le-52  7e-5 M 4e-3 0.06 0.05
Breast W. le-34 008 1e-10  8e-145 6e-42 1le-15 2e-16 007  7e-18
Diabetes de-6 022 020  9e-67 2e25 3ed  0.48 Ge-4
German 1e-29 5e-21 0.60 6e-15 6e-55 de-54 3e-20 le-10 le-3 6e-4
Heart 4e-8  5e-5 001  de-7 7e-37 2e3 001  6e8  |d4e7| [2e-9
Horse-Colic [0.54] [0.18 3e-92 7e-10 [6e-7] [0.007 6e-5  [0.80]
Ionosphere  Ge-24  4e-9 |6e-6| [3e-4|  3e-118 2e-59 031 [2e-4 | 8e-4 4e-4
New-thyroid ~ 4e-29 017  3e-7 le7 2e7 1e33 002  3ell  1le-1l
Segment 6e-53 2e-44 001 3e29  Se-44 3e-3  1e-29  8e-19  3e-d4
Threenorm  1e-99  2e-32 6e-14 de-36 4e-32 043 9e-13  4e-38  |de-51]  6e-17
Tic-tac-toe 3e-81 8e-49 2e-7 6e-30 le-152 6e-99 1e-44 1e-30 le-42 le-53
Twonorm 8e-142  3e-65 2e-6 3e-32 9e-61 |0.98 3e-8  2e-33 7e-11 le-34
Vowel 6e-93 0.007 4e-28 9e-46 le-6 [0.79| 3e-28  Se-46 2e-41 3e-65
Waveform  2e-93 1le-62 Se-12  4de-40 4e-30 1le-12 3e-19  5e-40 2-9  1e-36
Wine 2e-37 6e-12 S5e-5 4de-14 le-27 0.04 0.04 1e-13 3e-18 4e-26
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Se ha utilizado la prueba-t de Student pareada de dos colas para analizar las diferencias
que obtiene el mejor algoritmo (class-switching p = 3/5) con respecto al resto de algo-
ritmos y configuraciones. Estos resultados se muestran en el cuadro 4.4. Se han resaltado
en negrita las diferencias estadisticamente significativas (valor-p< 0.5 %). Asimismo se
han recuadrado los resultados que son desfavorables a class-switching p = 3/5 ya sean
significativos o no. Se puede observar que las diferencias entre el error que obtiene class-
switching p = 3/5 y los errores de los otros métodos son significativas en la mayoria de
los casos. Class-switching y flipping con p = 3/5 obtienen resultados equivalentes en la
mayoria de bases de datos con distribucion de clases uniforme, concretamente para: Image
Segmentation, Threenorm, Twonorm'y Vowel. En el problemaWaveform, que también tiene
distribucion de clases uniforme, los resultados son significativamente mejores para class-
switching. En el resto de bases de datos las comparaciones de class-switching p = 3/5'y
flipping favorecen generalmente al primero. Con respecto a bagging el algoritmo propuesto
obtiene diferencias significativas favorables en 11 problemas, desfavorables en 2 y no sig-
nificativas en otras 2 bases de datos. Las diferencias mds exiguas se obtiene con respecto a
boosting donde class-switching p = 3/5 obtiene diferencias significativas favorables en 8
problemas, desfavorables en 5 y en 2 problemas los resultados son equivalentes.

La figura 4.4 muestra la dependencia del error medio de entrenamiento (grafica supe-
rior) y test (grafica inferior) con el tamafio del conjunto de los conjuntos class-switching pa-
ra distintos valores de p y en el problema Breast Cancer Wisconsin. Se puede ver como las
curvas de error de entrenamiento (gréafica superior) son muy similares a las de la figura 4.1,
y confirman el andlisis del error de entrenamiento basado en la ecuacién (4.8). Es necesario
insistir en que la similitud no es exacta: las curvas de error para el conjunto Breast Cancer
Wisconsin no comienzan para un clasificador en el valor de p como era de esperar. Esto
se debe a que el conjunto Breast Cancer Wisconsin tiene varios ejemplos con los mismos
valores en los atributos que no se pueden separar si el algoritmo class-switching cambia la
clase de alguno de ellos.

El cuadro 4.2 y la figura 4.4 confirman que la convergencia del error tanto de entrena-
miento como de test en los conjuntos class-switching esta relacionada con p, la relacion
entre la probabilidad de modificacion global y el méximo valor posible de modificacion
global, definido en la ecuacién (4.7): valores més altos de p presentan una convergencia
a los niveles asintdticos de error mds lenta. En el conjunto Breast Cancer Wisconsin, por
ejemplo, el conjunto class-switching con p = 4/5 obtuvo el mejor resultado, pero ne-
cesitd 200, 400 y 800 clasificadores para alcanzar tasas de error equivalentes a bagging,
conjunto class-switching con p = 1/5y boosting, respectivamente. Alguna mejora adicio-
nal se puede obtener si se afiaden mads clasificadores (ver gréfica inferior de la figura 4.4).
En otros conjuntos (Threenorm, Tic-tac-toe y Twonorm) el conjunto class-switching con
p = 4/5 puede alcanzar mejores precisiones si se combinan mas clasificadores. En Two-
norm se alcanza un error de 3.8 usando 2000 arboles (obtiene 4.6 con 1000 drboles) y en
Tic-tac-toe se llega a 4.9 de error con 5000 drboles (obtiene 6.7 con 1000 arboles).
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Figura 4.4: Error medio de entrenamiento (grdfica superior) y test (grdfica inferior) para
el problema Breast Cancer Wisconsin

Asimismo se debe resaltar como la precision en la clasificacion estd también relaciona-
da con p. Del cuadro 4.2 y la figura 4.4 vemos que valores més altos de p tienden a obtener
mejores resultados de generalizacion. Sin embargo, cuando se usan valores de p cercanos a
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Cuadro 4.5: Numero medio de clasificadores base (en %) con un error en test mayor de

pma:v

class-switching
Problema p=4/5 p=3/5

Australian 9.2 0.1
Breast W. 0.3 0.0
Diabetes 12.1 1.0
German 12.9 1.1
Heart 21.4 6.2
Horse-Colic 9.4 0.2
Ionosphere 12.1 0.5
New-thyroid 4.2 0.0
Segment 0.0 0.0
Threenorm 3.5 0.0
Tic-tac-toe 5.2 0.0
Twonorm 0.2 0.0
Vowel 0.0 0.0
Waveform 0.1 0.0
Wine 53 0.1

1 (p = 4/5), los errores de class-switching son generalmente peores que cuando se utiliza
p = 3/5. Esto se puede explicar a partir del error de generalizacion de los clasificado-
res individuales creados. En el cuadro 4.5 se presenta el nimero medio de clasificadores
que tienen errores de generalizacién mayores de p,,,. (clasificadores con error mayor que
un clasificador aleatorio que generalmente empeoran el funcionamiento del conjunto. Ver
seccion 2.4 para mas detalles sobre como contribuyen los clasificadores individuales al
conjunto) para conjuntos class-switching con p = 3/5y p = 4/5. En este cuadro se puede
observar como en el conjunto German Credit, los conjuntos class-switching con p = 4/5
tienen en media un 12.9 % de los clasificadores con un error por encima de 0.5 (con un
error final del conjunto de 26.7), mientras que con p = 3/5 este valor se reduce a un 1.1 %
(obteniendo un error de generalizacion de 25.0).

Los conjuntos flipping y class-switching obtienen resultados muy similares de genera-
lizacion en bases de datos donde las clases estan equilibradas. Sin embargo, y tal como se
esperaba de la ecuacion (4.3), el uso de flipping con valores de p que estdn por encima de la
proporcidn de la clase minoritaria genera una mayoria de ejemplos etiquetados con la clase
mayoritaria dentro de la regidn del espacio de atributos donde se sitian los ejemplos de
la clase minoritaria. Esto implica que los algoritmos individuales tienden a etiquetar estas
regiones incorrectamente. En el cuadro 4.2 este efecto se puede observar para P,,;,, =~ p
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Cuadro 4.6: Error medio de test (en %) para Threenorm usando conjuntos desequilibrados
para los algoritmos class-switching/flipping

p=4/5 p=3/5 p=2/5 p=1/5
Pom =005 18.7/187 17.7/17.7 18.2/182 19.9/20.0
Poin=04 189/37.8 17.9/23.8 17.9/19.8 19.5/19.6
Poin=0.3 18.030.0 17.1/29.6 17.3/22.7 18.0/19.1
Poin =02 15.1/20.0 14.6/20.0 14.4/19.9 14.9/17.0
Poin=0.1 97/100 9.6/10.0 9.6/10.0 9.6/10.0

y Pnin < p. En esos casos el conjunto clasifica todo el espacio de atributos como de cla-
se mayoritaria, obteniendo un error en test igual a la proporcioén de ejemplos de la clase
minoritaria.

Dado que las mayores diferencias entre el método propuesto y el algoritmo de Breiman
(flipping) se dan principalmente para conjuntos desequilibrados, hemos realizado una com-
paracion en detalle para estos dos algoritmos en el conjunto sintético Threenorm. Hemos
seleccionado el problema Threenorm porque los resultados obtenidos por ambos algorit-
mos son muy similares cuando se usan conjuntos con aproximadamente el mismo nimero
de ejemplos de las dos clases. Ademads, el uso de un conjunto sintético nos permite mo-
dificar las probabilidades a priori de las clases al generar los conjuntos de entrenamiento
y test. Se han probado ambos algoritmos usando valores de P,,;, (esto es, la fraccion de
ejemplos que pertenecen a la clase minoritaria) de: 0.4, 0.3, 0.2 y 0.1. Para cada valor de
P,.i» hemos creado 10 conjuntos de entrenamiento compuestos de 300 ejemplos y un tnico
conjunto de test de 5000 ejemplos con las mismas proporciones de clases. El error medio
para ambos algoritmos en los conjuntos de test para distintos valores de p y P,,;, se mues-
tran en el cuadro 4.6, junto con los resultados para los conjuntos equilibrados (P,,;, = 0.5)
del cuadro 4.2 como referencia. Estos resultados ponen en evidencia que al reducir P,,;, el
rango de posibles valores de p para el algoritmo flipping se reduce, asi como su capacidad
de generalizacion. Flipping y class-switching obtienen resultados similares para el conjun-
to equilibrado. Sin embargo, flipping es notablemente peor que class-switching (1.9 puntos
porcentuales peor) cuando se usan conjuntos ligeramente desequilibrados (P,,;, = 0.4),
considerando el mejor resultado para cada algoritmo dentro de los valores de p utilizados.
Estas diferencias se incrementan para P,,;, = 0.3y P,,;, = 0.2 a 2.0y 2.4 puntos porcen-
tuales respectivamente. Para P,,;,, = 0.1 la diferencia se reduce a 0.4 puntos. Sin embargo,
para esta dltima configuracién ninguno de los dos algoritmos obtiene buenos resultados. Se
trata de un problema con distribuciones muy descompensadas (sélo se usan 30 ejemplos
de la clase minoritaria) que se debe abordar con otras técnicas de clasificacién [Cantador y
Dorronsoro, 2004].
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4.5. Conclusiones

La modificacién aleatoria de las etiquetas de clase de los ejemplos de entrenamiento
es un procedimiento util para generar conjuntos de clasificadores que: obtienen errores
de generalizacion significativamente mejores que bagging y cuya eficacia es comparable
0 mejor que boosting en varios problemas de clasificacion de la colecciéon de problemas
de UCI y problemas de clasificacion sintéticos. Estas mejoras de clasificacién se alcanzan
para tasas relativamente altas de modificacion de etiquetas de clases y para conjuntos con
un gran numero de clasificadores.

La modificacién aleatoria de las salidas como método de generacion de conjuntos de
clasificadores fue propuesta inicialmente en [Breiman, 2000]. En esta referencia, los ex-
perimentos de clasificacion fueron realizados con conjuntos de 100 clasificadores, que son
demasiado pequeiios para que se ponga de manifiesto todo el potencial del método. Con
los experimentos realizados se ha ilustrado que es necesario utilizar un elevado nimero
de clasificadores (hasta 1000 predictores) para alcanzar el comportamiento asintético del
conjunto, especialmente para tasas altas de modificacion de clases. Ademads, el método
de modificacién de etiquetas propuesto, a diferencia del propuesto por Breiman, mantie-
ne constante la probabilidad de modificacion global de clase (independientemente de la
etiqueta original o la distribucion original de clases) para cada ejemplo de entrenamiento.
Con esta modificacion se pueden utilizar valores mas altos de modificacion de clases para
conjuntos desequilibrados. Esta modificacion permite alcanzar errores de generalizacion
significativamente mejores que flipping en los conjuntos con distribucién desequilibrada de
clases. Para conjuntos con distribuciones de clases uniforme, el método desarrollado y el
propuesto por Breiman obtienen resultados de clasificacion equivalentes.

Otro punto importante abordado en este capitulo es la relacion entre la tasa de modifi-
cacion de clases p con la precision final del conjunto. Valores més altos de p generan més
ruido en los problemas de clasificacién que tienen que resolver los algoritmos base. Esto
significa que, para mayores valores de p, el patrén de clasificacion de cada clasificador
individual tiene menos similitud con el problema original. En consecuencia, es necesario
incluir un mayor nimero de elementos en el conjunto para perfilar de manera precisa las
fronteras de clasificacion del problema original. No obstante, lejos de ser una desventaja, el
uso de valores altos de p genera fronteras de clasificacion mds complejas que, en los proble-
mas analizados, conducen a mejores tasas de generalizacién. Existe un limite superior para
el valor de p que se puede utilizar. Este limite corresponde al valor por encima del cual los
clasificadores individuales se acercan al funcionamiento de un clasificador aleatorio. Los
experimentos realizados muestran que los conjuntos class-switching con valores de la tasa
de modificacion de clases relativa de 3/5 alcanzan los mejores resultados en promedio para
los problemas analizados.

Asimismo, el método propuesto para la generacion de los conjuntos de entrenamien-
to perturbados permite realizar un andlisis estadistico del proceso de entrenamiento para
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problemas de dos clases en términos de un proceso de Bernoulli. Suponiendo que los clasi-
ficadores individuales tienen suficiente flexibilidad para alcanzar error de clasificacion nulo
en los conjuntos perturbados, entonces las curvas de aprendizaje que muestran la depen-
dencia del error en funcién del tamafio del conjunto se pueden describir como una suma
de términos de una distribucion binomial. Ademads estas curvas de error en el conjunto de
entrenamiento son independientes del problema de aprendizaje y s6lo dependen de la tasa
de modificacion de clase p, siempre que se usen conjuntos de datos en los que no existan
varios ejemplos caracterizados por el mismo vector de atributos.
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Parte 11

Ordenacion y poda de conjuntos de
clasificadores
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Capitulo 5

Orden de agregacion y poda en
conjuntos bagging

El orden en que los clasificadores se agregan en un conjunto puede ser una herramien-
ta util para la seleccion de subconjuntos de clasificadores mds eficientes que el conjunto
original completo. En general, el error de generalizacion de un conjunto de clasificadores
ordenados aleatoriamente disminuye al incrementarse el niimero de clasificadores y tien-
de de manera asintotica a un valor constante. Si se modifica adecuadamente el orden de
agregacion de los clasificadores del conjunto, el error de generalizacion puede alcanzar
un minimo cuyo valor esté por debajo del error asintotico del conjunto completo. En este
capitulo se presentan varias heuristicas que utilizan las correlaciones entre clasificadores
generados mediante bagging para identificar un orden apropiado que permita seleccio-
nar un subconjunto de clasificadores con buenas capacidades de generalizacion. Una vez
ordenado el conjunto éste se poda para seleccionar los T primeros clasificadores de acuer-
do con un porcentaje de poda prefijado o mediante otras reglas de poda. De esta manera
se pueden construir conjuntos de clasificadores de menor tamario y con menor error de
clasificacion en conjuntos de test que el conjunto original completo.

5.1. Introduccion

Como hemos visto en los capitulos precedentes, los conjuntos de clasificadores consi-
guen reducir el error de clasificacién mediante la combinacion de las decisiones de clasi-
ficadores del mismo tipo pero que presentan cierta variabilidad. En bagging la diversidad
entre clasificadores individuales se obtiene variando los datos de entrenamiento: cada cla-
sificador se construye usando un conjunto de entrenamiento generado con un muestreo
bootstrap con repeticion. Cada conjunto de datos generado contiene en media un 63.2 % de
los datos del conjunto original.

El comportamiento tipico en bagging es que el error disminuye de manera mondtona

95
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a medida que aumenta el tamafio del conjunto. El error tiende asintéticamente a un valor
constante que se considera el mejor resultado que bagging puede alcanzar. A medida que
se afladen mas clasificadores al conjunto, éstos tienden a compensar los errores cometidos
por los clasificadores precedentes sin tener en cuenta de forma explicita la complemen-
tariedad entre los elementos del conjunto. Esto hace que sea necesario el uso de un gran
numero de clasificadores (50-200) para garantizar la convergencia. Asimismo, el uso de un
gran ndmero de clasificadores supone un coste afiadido tanto en memoria necesaria para
almacenar el conjunto, como en tiempo de ejecucion para clasificar nuevas instancias. Es-
te dltimo aspecto es critico en aplicaciones en las que es necesario clasificar rapidamente
ejemplos.

Las preguntas que surgen en este punto y a las que daremos respuesta en este capitulo
son: {Podemos modificar este proceso estocastico de forma que la curva de aprendizaje
que describe la evolucion del error con el nimero de clasificadores incorporados al conjun-
to tenga un descenso inicial mas rdpido? ;Se pueden aprovechar las correlaciones entre los
clasificadores del conjunto para hacer que bagging alcance mejores errores de generaliza-
cién con un subconjunto de clasificadores de menor tamafio que el conjunto original? En
este capitulo presentamos una serie de métodos que aprovechan las correlaciones entre los
clasificadores individuales en bagging para seleccionar un subconjunto de clasificadores de
tamafio menor que el conjunto original que mejore la capacidad de generalizacion de todo
conjunto.

En la seccion 5.3 describiremos brevemente investigaciones recientes relacionadas con
la poda en conjuntos de clasificadores. En la seccion 5.4 se presentan las reglas propuestas
en esta tesis para modificar el orden de agregacion de conjuntos de clasificadores genera-
dos con bagging: reduccion de error (variante de una regla presentada en [Margineantu y
Dietterich, 1997]), medida de complementariedad, minimizacion de distancias de margen,
ordenacién por dngulos y ordenacion basada en boosting. Las heuristicas presentadas se
han probado empiricamente en 18 conjuntos de datos sintéticos y de diversos campos de
aplicacién obtenidos de la coleccion de problemas de UCI [Blake y Merz, 1998]. Final-
mente, se exponen las conclusiones de este capitulo.

5.2. Ordenacion de clasificadores

Como hemos visto previamente, bagging genera los distintos clasificadores que forman
parte del conjunto de forma independiente: la construccién de cada uno de ellos depen-
de exclusivamente del muestreo bootstrap realizado. Este comportamiento contrasta con
el procedimiento utilizado en boosting. En boosting la construccion de cada clasificador
depende de todos los clasificadores generados con anterioridad. El proceso de aprendizaje
en bagging es, por tanto, no determinista —dos ejecuciones sobre los mismos datos pro-
ducen dos curvas de error distintas— dependiente de los muestreos aleatorios bootstrap.
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Boosting, por el contrario, es determinista (siempre que el clasificador base lo sea) y pro-
duce la misma curva de aprendizaje para los mismos datos de entrenamiento.

Al anadir los primeros clasificadores al conjunto se produce generamente un descen-
so del error de clasificacion tanto en entrenamiento como en test. A medida que se van
afladiendo mas modelos, la pendiente de bajada del error se va reduciendo hasta que el
error de bagging se satura en un valor constante. El conjunto compuesto por un tnico clasi-
ficador cometera un error relativamente alto (hay que recordar que para la construccion de
cada clasificador el remuestreo bootstrap utiliza s6lo en media el 63.2 % de los ejemplos de
entrenamiento). El segundo clasificador que se afade al conjunto compensara una porciéon
importante de los errores cometidos por el primero ya que su conjunto de entrenamiento
contendrd en media un 63.2 % de los ejemplos no utilizados para la construccién del pri-
mer clasificador. Cada nuevo clasificador afiadido al conjunto compensa cada vez menos
errores porque habra menos ejemplos mal clasificados. A medida que se afiaden nuevos
clasificadores los errores tienden a desaparecer o el proceso no es capaz de eliminarlos, lo
que en cualquier caso resulta en la saturacion de la capacidad de aprendizaje y el error del
conjunto se estabiliza.

En [Breiman, 2001] se demuestra utilizando la Ley de los Grandes Nimeros que el
error de generalizacion de los bosques aleatorios (hay que recordar que bagging es un
tipo de bosque aleatorio —random forest) siempre converge con alta probabilidad. Es
decir, estos algoritmos no tienen tendencia acusada al sobreaprendizaje sino que van al-
canzando un valor limite de generalizacién al anadir nuevos clasificadores. Otra mane-
ra de analizar este proceso es como la extracciéon de una variable Y aleatoria N di-
mensional siendo N el nimero de ejemplos de entrenamiento y donde cada elemento
Y; puede tomar, con una probabilidad dada, dos posibles valores: clasificacién correcta
o clasificacién incorrecta del ejemplo de entrenamiento 7. La generaciéon de cada nue-
vo clasificador en el proceso de construccién del conjunto se puede identificar como
una extraccion aleatoria de Y. De esta forma, la probabilidad asociada a cada valor de
Y; viene definida como la probabilidad de que un clasificador extraido al azar del con-
junto clasifique el ejemplo @; correctamente. A medida que se realizan extracciones es
mds probable que todos los ejemplos hayan convergido a su valor nominal de proba-
bilidad. De forma equivalente, a medida que se generan clasificadores es mds probable
que el conjunto haya convergido a su error final. Desde este punto de vista se puede
considerar a bagging como un proceso estocastico de tipo Monte Carlo para estimar las
probabilidades de clasificar bien cada dato de entrenamiento [Esposito y Saitta, 2003;
2004].

Nuestro objetivo es, una vez que todas las extracciones han sido realizadas (es decir
una vez generados los clasificadores del conjunto) modificar el orden de agregacién del
conjunto para que, aquellas extracciones (clasificadores) mas favorables a nuestro proposi-
to (clasificar bien todos los ejemplos), aparezcan antes en la secuencia. La hipotesis que
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Figura 5.1: Evolucién de bagging con el nimero de clasificadores (linea continua) y
bagging ordenado (linea a trazos)

formulamos es que la curva de aprendizaje de esta nueva secuencia tendra una bajada ini-
cial mas abrupta para alcanzar un minimo que estara por debajo del error final de bagging,
para finalmente ascender de manera lenta y alcanzar el error de bagging. El punto final de
la curva para cualquier ordenacion ha de ser el error final de bagging ya que corresponde
a incluir todos los clasificadores. Esto es, el resultado de las votaciones es el mismo inde-
pendientemente del orden en que se emitan los votos. Nuestra hipdtesis es que una nueva
ordenacion de bagging puede reducir tanto el ndmero de clasificadores a utilizar como la

capacidad de generalizacion del conjunto. Esto se puede ver esquemadticamente en la figura
5.1

No es de esperar que esta estrategia funcione en boosting ya que se trata de un algoritmo
secuencial, en el que los distintos clasificadores se construyen con el objetivo de clasificar
correctamente ejemplos en los que los clasificadores anteriores han errado. En boosting, ya
existe un orden intrinseco de los elementos del conjunto. Esto se puede ver en la figura 5.2
donde se muestran las curvas de error (entrenamiento y test) de boosting (grafico inferior) y
bagging (grafico superior) en negrita junto con el resultado de 20 reordenaciones aleatorias
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de ambos conjuntos. Se puede observar como para bagging las distintas secuencias apare-
cen distribuidas a ambos lados del orden original mientras que en boosting todas las nuevas
secuencias tienen un error peor que el orden original al menos hasta 40 clasificadores.

error
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error
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Figura 5.2: Error de entrenamiento (/ineas inferiores) y test (lineas superiores) de 20 or-
denaciones aleatorias de un conjunto generado con bagging (grdfico superior) y otro con
boosting (grdfico inferior). Se ha resaltado el orden original con una linea més gruesa

El nimero de posibles secuencias u ordenaciones existentes dado que se tiene un con-
junto compuesto de T’ clasificadores es de 7!, 1o que convierte el problema de ordenacién
6ptima en inabordable. Sin embargo, de las 7! secuencias muchas son equivalentes ya que
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unicamente se quiere seleccionar un subconjunto de clasificadores que tengan buena capa-
cidad de generalizacion independientemente del orden de los mismos dentro del subconjun-
to. Aun asi, el nimero de posibles subconjuntos es de 27" — 1 (sin contar el conjunto vacio)
algunos de los cuales se espera que tengan una capacidad de generalizacion mejor que la
del conjunto completo. Sin embargo, este problema sigue siendo en la préctica intratable
para conjuntos de clasificadores que tienen tipicamente un tamafio de ~ 100 clasificadores.
En [Tamon y Xiang, 2000] se demuestra que, suponiendo que la minimizaci6n del error de
entrenamiento conduce a la minimizacion del error de generalizacion, el problema de selec-
cionar el mejor subconjunto es NP-completo. Por tanto es necesario seguir simplificando el
problema. Para ello, hacemos la suposicién de que el mejor subconjunto de tamafio v — 1
estd incluido en el mejor subconjunto de tamafio u. Aunque esta suposicion no tiene por
qué ser correcta, si parece probable que en general los subconjuntos de tamafios u — 1y u
compartan la mayoria de sus clasificadores. De este modo el problema se reduce a disefiar
una regla que determine el clasificador a seleccionar en cada paso de entre los clasificado-
res restantes. Esto reduce los algoritmos de busqueda a orden O(7?). Como veremos esto
se puede reducir ain mds para reglas que calculen una cantidad por clasificador y ordenen
por esa cantidad (por ejemplo mediante quick-sort 1o que da un tiempo medio de ejecucion
de O(T log(T))).

5.3. Otros Trabajos Relacionados

Tal como se afirma en [Margineantu y Dietterich, 19971, una desventaja de los conjun-
tos de clasificadores es la gran cantidad de memoria requerida para almacenar todos los
clasificadores del conjunto. En aplicaciones précticas se hace dificil justificar el uso de un
clasificador que requiere mas capacidad de almacenamiento que la base de datos de la que
se ha generado, especialmente cuando otros métodos como busqueda en diccionario o veci-
nos proximos también pueden dar buenos resultados. Esta observacion llevé a Margineantu
y Dietterich a investigar si todos los clasificadores de un conjunto generado con AdaBoost
[Freund y Schapire, 1995] eran fundamentales para la eficiencia del mismo. También hay
que tener en cuenta que la reduccién de las necesidades de almacenamiento no es la tnica
ventaja que se obtiene de la reduccion del tamafio del conjunto. Ademds se obtienen incre-
mentos en la velocidad de clasificacion, elemento critico en aplicaciones en linea, donde la
capacidad de respuesta es proporcional a la velocidad del clasificador.

En [Margineantu y Dietterich, 1997] se propone una serie de heuristicas para selec-
cionar los clasificadores fundamentales de un conjunto AdaBoost con remuestreo para un
determinado valor de poda. La mayoria de estas heuristicas estin basadas en medidas de
diversidad y error de clasificacion. Los experimentos presentados indican que se puede re-
ducir de forma significativa el nimero de clasificadores (con podas de hasta 60 — 80 %
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en algunas bases de datos) sin reducir mucho la capacidad de generalizacion del conjun-
to. Este estudio fue ligeramente ampliado en [Tamon y Xiang, 2000], donde se propone
una modificacién menor a una de las podas basadas en diversidad entre clasificadores. La
mayor contribucion de este dltimo articulo es, sin embargo, y como ya hemos mencionado
previamente, la demostracién de que la seleccion del mejor subconjunto de clasificadores
en intratable (NP-completo).

Un enfoque distinto consiste en reemplazar el conjunto completo por un nuevo clasi-
ficador que emule la salida del conjunto. Esta enorme simplificacion permite a expertos
humanos analizar el clasificador resultante y no tener asi que tratar el conjunto como una
caja negra. En esta linea de argumentacion se enfoca el articulo [Domingos, 1997] donde
se presenta el método CMM (Combined Multiple Models). Este método consiste en gene-
rar nuevos ejemplos aleatorios que son etiquetados por el conjunto y afiadidos a los datos
de entrenamiento ya existentes. Posteriormente, se genera un nuevo y unico clasificador a
partir del conjunto de datos extendido con la idea de que aprenda y se ajuste a las fronteras
del conjunto de clasificadores original. El autor implement6 CMM con bagging usando
como clasificador base C4.5RULES [Quinlan, 1993]. En sus experimentos muestra que el
conjunto de reglas obtenidas mantiene el 60 % de las mejoras de clasificacion obtenidas
por el conjunto de clasificadores con una complejidad reducida de reglas. Estas no superan
nunca en mds de 6 veces la complejidad del conjunto de reglas que se obtiene aplicando
C45RULES directamente.

En [Prodromidis y Stolfo, 2001] se describe una técnica intermedia entre la seleccién y
la substitucion de clasificadores. Estos autores proponen la construccién de un clasificador
a partir de las salidas de los clasificadores del conjunto para luego hacer una seleccion
de éstos. El método presentado se basa en la poda de coste-complejidad del algoritmo
CART [Breiman et al., 1984] (visto en la seccion 2.2). Para ello se entrena un arbol CART
a partir de un nuevo conjunto de datos cuyos atributos vienen dados por las salidas de
los clasificadores del conjunto a los datos de entrenamiento. Para estos datos, la etiqueta
de clase viene dada por la decision final tomada por el conjunto. Posteriormente se poda
este arbol con la poda de coste-complejidad de CART. Finalmente se eliminan aquellos
clasificadores del conjunto que no se usan en el arbol podado. Los resultados obtenidos
muestran que se puede mantener la precision del conjunto completo con podas de hasta
el 60-80 % de los clasificadores base. Con podas del 90 %, el subconjunto se mantiene en
el 60-80 % de las tasas de mejora del error del conjunto completo. Este proceso conduce
a clasificadores cuya velocidad de clasificacion es 6.38 veces mayor que los conjuntos
originales.

Para resolver este problema también se han aplicado técnicas de agrupamiento (clus-
tering). El objetivo es agrupar clasificadores por similitud en distintos grupos (cluster)
para finalmente quedarse con un representante de cada grupo [Giacinto y Roli, 2001;
Bakker y Heskes, 2003]. En [Giacinto y Roli, 2001] usan conjuntos pequefios de redes
neuronales —hasta 23 modelos con distintas arquitecturas— de los que obtienen mejoras
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de hasta 6.8 puntos porcentuales (88.04 % — 94.83 % ) con respecto al conjunto completo
usando 3 de los modelos generados. Sin embargo, el subconjunto seleccionado tiene un
porcentaje mayor de patrones rechazados que pasa de 1.64 % en el conjunto completo a
4.72 % de los patrones para el subconjunto seleccionado siendo la mejora efectiva de ~ 3.6
puntos porcentuales. Estos resultados se obtuvieron en un dominio especifico de clasifi-
cacion de cultivos a partir de imdgenes multiespectrales de satélite. En [Bakker y Heskes,
2003] se aplica el algoritmo propuesto a dos problemas de regresién. En los experimentos
realizados consiguen reducir de 50 redes neuronales iniciales a entre 3 'y 7 (dependiendo de
la configuracion de las redes) con resultados equivalentes o ligeramente mejores que los de
todo el conjunto.

En una serie de articulos publicados por Zhou et al. [Zhou er al., 2002; Zhou y Tang,
2003] se aplican algoritmos genéticos (AG) para buscar el subconjunto 6ptimo de clasifi-
cadores. En estos trabajos se aplica AG para determinar las ponderaciones Optimas para los
clasificadores base de un conjunto para reducir el error de clasificaciéon. El AG utiliza un
cromosoma con un esquema de coma flotante en que cada gen representa el peso de cada
red neuronal dentro del conjunto. Se hace evolucionar una poblacion de estos cromosomas
normalizando la suma de pesos dentro de cada cromosoma en cada generacion. La ido-
neidad de cada cromosoma se evalta con el inverso del error. El error se calcula mediante
voto ponderado de los clasificadores usando los pesos dados por el cromosoma. Una vez
seleccionado el esquema de pesos del conjunto se seleccionan los clasificadores que supe-
ren el peso medio [Zhou et al., 2002]. Asimismo, este procedimiento lo aplican a conjuntos
de arboles de decision utilizando un esquema binario de donde se obtiene directamente
qué clasificadores estardn en la seleccidn final y cuéles no [Zhou y Tang, 2003]. Los ex-
perimentos se realizan con conjuntos pequeios (20 elementos) generados con bagging y
presentan una mejora tanto en el error de clasificacién como en la reduccién del tamafo
del conjunto. No estdn claras las ventajas de utilizar AG para este problema, ya que dado
el reducido nimero de clasificadores del conjunto seria posible llevar a cabo una busqueda
exhaustiva para encontrar el subconjunto optimo.

En [Demir y Alpaydin, 2005] se introduce un factor de utilidad que tiene en cuenta
el coste de clasificar nuevas instancias y asi seleccionar el subconjunto que maximiza la
funcién utilidad en velocidad de clasificacion y error.

5.4. Algoritmos de ordenacion

En esta seccidn se proporciona una descripcion detallada de las reglas desarrolladas en
esta tesis para la seleccion del orden de agregacion de los clasificadores del conjunto. El
uso de estas reglas de ordenacion permite mejorar el error de generalizacion de bagging
mediante la seleccidon de subconjuntos de clasificadores del conjunto original. Partiendo
de un subconjunto de tamafio © — 1, se obtiene uno de tamafio u anadiendo un nuevo
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clasificador, seleccionado de acuerdo con una regla determinada. El orden aleatorio ini-
cial (t = 1,2,...,T) de los clasificadores de bagging se reemplaza por un orden distinto
(s1,82,...s7), donde s; es el indice de la posicion original del clasificador que ocupa la
posicion j en la nueva ordenacion del conjunto. Finalmente, se seleccionan los 7 primeros
clasificadores dependiendo del nivel de poda deseado.

En esta secciéon vamos a simplificar la notacion dada en el capitulo 2. La entrada de los
algoritmos de aprendizaje consiste en un conjunto de datos de entrenamiento etiquetados,
ec. 2.1): L = {(x;, v;),7i = 1,2, ..., N} donde x; es el vector de atributos e y; es la etiqueta
de clase. Por simplicidad consideraremos sélo problemas de clasificacion binarios donde
y € {—1,1}. Los resultados se pueden extender ficilmente a problemas con miltiples
clases. Como hemos visto, bagging genera una serie de hipétesis {h:(x) : t = 1,...,T},
mediante diferentes remuestreos bootstrap de L. La decision final de bagging se toma por
mayoria de acuerdo con la ecuacion de salida de la figura 2.6. Si asumimos clasificacién
binaria donde h;(x) = £1 la hipétesis combinada se puede expresar como

H(zx) = signo <Z ht(az)> . (5.1)

5.4.1. Ordenacion basada en propiedades individuales

Se han llevado a cabo una serie de experimentos preliminares para establecer si las
caracteristicas de los clasificadores individuales son medidas utiles para la ordenacion de
los conjuntos. En concreto, se han utilizado distintas estimaciones del error individual de
generalizacidn de los clasificadores para establecer un orden dentro del conjunto:

= Ordenacion usando el error de los clasificadores en el conjunto de entrenamiento.

= Ordenacion usando el error en el conjunto out-of-bag de cada clasificador (ejemplos
no utilizados por el clasificador al entrenar dejados fuera por el proceso de bootstrap
[Breiman, 1996c]).

= Ordenacion estimando el error en un conjunto independiente del conjunto de entre-
namiento y de test y suficientemente grande.

Hemos comprobado cémo el error en entrenamiento no es un indicador fiable del error
de generalizacion de cada clasificador y no conduce a ninguna ordenacién util del con-
junto. Asimismo, tampoco ha llevado a ninguna ordenacién valida el uso de un conjunto
independiente del conjunto de entrenamiento como es el conjunto cambiante out-of-bag
(este conjunto varia de un clasificador a otro). Los conjuntos out-of-bag presentan el pro-
blema afiadido de que la comparacion de los errores individuales de distintos clasificadores
no es fiable debido a las fluctuaciones de muestreo de los distintos conjuntos out-of-bag.



104 CAPITULO 5. ORDEN DE AGREGACION Y PODA EN BAGGING

En cualquier caso, el uso de un conjunto de validacion fijo para todos los clasificadores y
suficientemente grande tampoco conduce a ninguna ordenacion que produzca una mejora
apreciable en el error de generalizacion. Basdndonos en estos resultados, concluimos que
ordenaciones guiadas por las capacidades individuales de los clasificadores del conjunto no
llevan a la identificacion de un subconjunto que supere al conjunto generado por bagging
completo. Para disefiar una regla de ordenacion valida es necesario tener en cuenta la com-
plementariedad de los clasificadores. De hecho, el combinar clasificadores muy precisos
pero muy similares no se obtienen mejoras en la clasificacién, mientras que si se combi-
nan clasificadores diversos que compensan sus errores si que se obtiene una mejora en la
clasificacion.

5.4.2. Algoritmos de ordenacion codiciosos

Los métodos de ordenacion efectivos han de tener en cuenta la complementariedad
entre los distintos elementos del conjunto para realizar la ordenacién. Un clasificador indi-
vidual puede tener un error alto de clasificacion pero su contribucién puede ser importante
al combinarlo con otros clasificadores [Esposito y Saitta, 2003; 2004]. A continuacién se
describen las reglas de ordenacion propuestas que siguen una estrategia codiciosa y que son
eficaces para la reduccion del error de generalizacion como veremos en la sec. 5.5. Estas
reglas son: reduccion de error, complementariedad, minimizacion de distancias de margen,
ordenacion por dngulos y ordenacion basada en boosting. Estas reglas usan un conjunto de
seleccion compuesto de Ny ejemplos Ly = {(x;, vi), 7 = 1,2, ..., Nge }, que en principio
puede conincidir con el conjunto de entrenamiento.

Reduccion de error

Este método es equivalente al presentado en [Margineantu y Dietterich, 1997] sin rea-
juste (backfitting). Funciona como sigue: (1) se inicializa la secuencia eligiendo el clasifi-
cador con menor error en el conjunto de datos de seleccion; (ii) a continuacion se afiaden
clasificadores uno a uno de forma que se minimice el error del conjunto parcial de clasifi-
cadores en el conjunto L. Por consiguiente, el clasificador seleccionado en la iteracion u
es el que maximiza la expresion

Nger u—1

Sy = argmazx signo | hi(x;) + hs, (x; i 5.2
gr > signo | hi(x:) + > he (@) |y (5.2)

=1 t=1

donde el indice k tiene como rango las etiquetas de los clasificadores que no han sido
incluidos en el subconjunto de tamafio u — 1.
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Medida de complementariedad

Este procedimiento favorece la inclusién de clasificadores cuyo funcionamiento sea
complementario al del subconjunto ya seleccionado. Como en la regla precedente el con-
junto se inicia seleccionando el clasificador con menor error en Lg,. A continuacidn, se
construye el subconjunto de tamafio u a partir del de tamafio v — 1 incorporando el clasifi-
cador que maximiza

u—1
= argmaxz <yz = hg(x;) AND y; # szgno<z hs, (x; )) , (5.3)

t=1

donde k recorre las etiquetas de los clasificadores que ain no han sido seleccionados y
donde I(true) = 1, I(false) = 0. Esta medida se puede interpretar como la cantidad
que un clasificador desplaza la decision del conjunto hacia la clasificacion correcta. Este
criterio selecciona para su inclusion en el subconjunto, el clasificador que clasifican bien el
mayor nimero de datos donde el subconjunto parcial esté fallando.

Minimizacion de la distancia de margen

Considerando el conjunto de datos L, compuesto de Ny elementos. Definimos ¢;,
como el vector caracteristico del clasificador h;, como un vector de dimensién Ny, cuyos
componentes son

ci = yilw(x;), i =1,2,..., Ngo , (5.4)

donde c¢;; es igual a 1 si h; clasifica correctamente el ejemplo ¢ de Lg; y —1 en caso
contrario. La media de los vectores caracteristicos del conjunto es

1 T
Cens = 7 ; cr . (5.5)

En un problema de clasificacion binario, la componente ¢ del vector caracteristico prome-
dio del conjunto es igual al margen del ejemplo ¢, definido en el intervalo [—1, 1] como la
diferencia entre los votos que recibe la clase correcta y los votos que recibe la clase inco-
rrecta mas comun [Schapire et al., 1998]. En general, para problemas con mdltiples clases,
esta cantidad es igual a (1 — 2 edge(i)) del conjunto para el ejemplo 7, donde edge se define
como la diferencia entre los votos que recibe la clase correcta y todos los que reciben las
clases incorrectas, normalizado al intervalo [0, 1] [Breiman, 1997]. Se tiene por tanto que
el ejemplo ¢ serd correctamente clasificado por el conjunto si la componente ¢ del vector
caracteristico promedio ¢, es positiva. Esto es, un conjunto cuyo vector caracteristico pro-
medio esté en el primer cuadrante del espacio N, dimensional clasificard correctamente
todos los ejemplos del conjunto L ;.
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Nuestro objetivo por tanto es identificar un subconjunto de clasificadores cuyo vector
caracteristico promedio esté lo més préximo posible al primer cuadrante. Para ello selec-
cionamos una posicion arbitraria en el primer cuadrante como un vector constante con
componentes iguales como

0; =D 1=1,...,Ngq:con0<p<1. (5.6)

Los clasificadores se afiaden al conjunto de forma que se reduzca lo mas posible la
distancia de c.,s al punto objetivo o. El clasificador seleccionado en la iteracion u es el que
minimiza

1 u—1
Sy = arggnm d| o, T cr + ; Cs, , (5.7)
donde k recorre las etiquetas de los clasificadores fuera del subconjunto y donde d(u, v) es
la distancia euclidea entre los vectores u y v.

El valor de p elegido debe ser pequeio (p € (0.05,0.25)). De este modo, los ejemplos
de fécil clasificacion (aquellos correctamente clasificados por la mayoria de clasificadores)
pasarédn a tener un valor cercano a p desde las primeras iteraciones y, consecuentemente,
su influencia en el proceso de seleccion de los siguientes clasificadores es menor, lo que
incrementa la influencia de los ejemplos mas dificiles de clasificar. Si se eligiera un valor de
p cercano a 1 habria una atraccién similar para todos los ejemplos durante todo el proceso
de seleccion, lo que genera ordenaciones menos efectivas.

En la figura 5.3 se muestra graficamente el proceso que sigue este método para ordenar
los clasificadores. En esta figura se han dibujado unos hipotéticos vectores caracteristicos
de dos dimensiones (esto es Ny, = 2) para un conjunto compuesto de 11 clasificadores. En
negro se han dibujado los vectores correspondientes a los clasificadores ordenados segin
el proceso aleatorio de bagging. En gris se ven los mismos clasificadores ordenados segin
la minimizacién de distancias de margen donde el punto objetivo o se ha dibujado con un
punto gris. Obviamente, ambas ordenaciones acaban en el mismo punto (punto negro en la
figura).

Ordenacion por angulos

Esta regla de ordenacion estd basada en criterios similares a los de la regla precedente
pero utiliza los dngulos de los vectores caracteristicos con respecto a un vector de referen-
cia, ¢,.s. Este vector de referencia se define como la proyeccion de la diagonal del primer
cuadrante en el hiperplano definido por c.,s. A continuacién ordenamos los clasificadores
de menor a mayor por los valores de los dngulos entre los vectores caracteristicos de cada
clasificador base y el vector de referencia c,.y.

En un conjunto de clasificadores de tamafio 7', la operacion de ordenacién se pue-
de hacer usando el algoritmo quick-sort, que tiene un tiempo medio de ejecucion de
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Figura 5.3: Vectores caracteristicos de 11 clasificadores ordenados segun el proceso alea-
torio de bagging (en negro) y el mismo conjunto de vectores ordenado con el método de
minimizacién de distancias de margen (en gris). Mds detalles en el texto

O(T log(T)). También se puede utilizar el quick-select si solamente estamos interesados
en la seleccion de los 7 mejores clasificadores. Esto da un tiempo medio de ejecucion de
O(T). Esta técnica difiere sensiblemente de todas las demads, ya que tiene un tiempo de
ejecucion lineal frente a la complejidad cuadratica del resto. El resto de reglas presentadas
requieren la definicion de una cantidad que es evaluada en los clasificadores restantes para
elegir el mejor de ellos. La evaluacion se debe hacer en todos los pasos ya que las me-
didas definidas tienen en cuenta el subconjunto ya seleccionado, y éste es modificado en
cada paso. Por el contrario esta regla define un punto de referencia fijo ¢,.; con respecto
al cual se evaldan los clasificadores, lo que permite hacer una ordenacién directa basada en
propiedades individuales de los clasificadores en relacion al conjunto.

El vector de referencia, se ha elegido de forma que se maximiza el torque sobre ces
(que representa la tendencia central del conjunto completo) con respecto a la direccién que
corresponde a la clasificacion perfecta (primer cuadrante). Este efecto se obtiene eligien-
do ¢,cf = 0+ Acps, donde o es un vector sobre la diagonal del primer cuadrante, y A
es una constante tal que c¢,.s sea perpendicular a ccps (CreflCerns). Veamos un ejemplo:
consideremos un conjunto de entrenamiento compuesto de tres ejemplos y un conjunto de



108 CAPITULO 5. ORDEN DE AGREGACION Y PODA EN BAGGING

clasificadores con c.,s = {1,0.5, —0.5}. Este vector corresponde a un conjunto en el que
el primer ejemplo es clasificado correctamente por todos los clasificadores del conjunto,
el segundo por un 75 % de los clasificadores y el tercero por un 25 %. La proyeccion se
calcula requiriendo que C,c; = 0 + ACeps Y qUE C,ef sea perpendicular a Ceps ( CrefLCepy).
Esto se cumple para el valor A = —0 - Cens/|Cens|?. Es este caso lambda queda A = —2/3
y en consecuencia ¢,.; = {1/3,2/3,4/3}. Con esta eleccién para c¢,.s, en la fase de orde-
nacion, se ejercerd un torque mayor sobre las dimensiones correspondientes a los ejemplos
mas dificiles de clasificar por el conjunto, esto es, los ejemplos tercero y segundo. Por
otro lado, hay que tener en cuenta, que el vector c,.s es inestable cuando los vectores que
definen la proyeccion (c.,s y la diagonal del primer cuadrante) estan cerca. Pequeias varia-
ciones de c.,s (por ejemplo si quitamos un nimero pequeio de clasificadores al conjunto)
puede hacer que ¢,y cambie su sentido. En estos casos, por tanto, la ordenacion es menos
fiable y el proceso menos efectivo. Este es el caso cuando se usan conjuntos que alcanzan
rapidamente error cero en entrenamiento, como boosting o bagging con arboles sin podar.

En la figura 5.4 se muestra una representacion gréifica del proceso de aprendizaje de
bagging y del proceso de aprendizaje tras la ordenacién. Las curvas mostradas corres-
ponden a la proyeccién de los caminos aleatorios de bagging (linea continua) y bagging
ordenado (linea a trazos) seguidos por la suma incremental de los vectores caracteristicos
(Z;l c; T=1,2,...,T)endos y tres dimensiones. En estos gréficos se puede observar
la naturaleza estocéstica del proceso de aprendizaje de bagging. A medida que se incremen-
ta el nimero de clasificadores las probabilidades de clasificar correctamente cada ejemplo
de entrenamiento vienen determinadas de forma mads precisa [Esposito y Saitta, 2004]. Es-
to es, cada nuevo clasificador que se afiade al conjunto modifica en menor medida que
los anteriores la direccién de c.,s. Ademds se puede observar como este proceso aleatorio
puede ser modificado reordenando los clasificadores para dar lugar a una mejor clasifica-
cion. Estas curvas han sido calculadas para un conjunto de 200 clasificadores entrenados
en el problema Waveform usando 300 ejemplos de entrenamiento (los vectores caracteristi-
cos tienen 300 dimensiones). En el grafico superior los vectores se han proyectado en dos
dimensiones en el plano definido por c.,s (eje z en el grifico) y c,.; (eje x). El grafico
intermedio muestra la proyeccion sobre un plano perpendicular a c.,,s, definido por ¢,.¢
(eje x) y un vector perpendicular a c.,s y C,.r (€je y). En este caso las curvas mostradas
son una proyeccion sobre un plano perpendicular al vector que define al conjunto, c.,,s. Por
tanto, cualquier camino que incluya todos los clasificadores empieza y acaba en el origen
de coordenadas. Finalmente, el grafico inferior es una proyeccion en 3 dimensiones sobre
los ejes X, y, z previamente definidos. Para bagging (linea continua) se puede ver como
la suma incremental de los vectores caracteristicos sigue una ruta que se puede considerar
como un puente browniano que comienza en el origen y acaba en 7' X c.,s. El conjunto
ordenado (linea a trazos) reordena los pasos del camino aleatorio original de forma que los
primeros pasos conducen a una maxima aproximacion del caminante con c¢,.¢. De ahi la
forma caracteristica del recorrido, alargada en la direccion de ¢,.y.
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Figura 5.4: Proyeccién de la suma incremental de los vectores caracteristicos de bagging
ordenados (linea a trazos) y sin ordenar (linea continua) en: dos dimensiones c.,,; (eje z) y
C,.r (€je X) (grdfico superior), dos dimensiones c,.s y un eje perpendicular a €,y y a Ceps
(eje y) (grdfico intermedio) y en las tres dimensiones definidas previamente (grdfico infe-
rior). Los graficos son para el problema Waveform con 300 ejemplos y 200 clasificadores
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Entradas:
Conjunto de entrenamiento L. de tamafio N

Conjunto / compuesto de 1" clasificadores
Salida:

{hsy, hsyy -y hsy }

1. Asignarwifi]=1/N,i=1,...,N
2. foru=1toT{
//Obtiene el aprendiz con menor error ponderado
3. hs, = SeleccionaClasificador(H, L, w,,)
4. €y = Error(hg,,, Lgse, wy,)
5. 611, = €u/(]- - GU)
6. if (¢, > 0.5) {
7. Asignar pesos w,1[i) =1/N,i=1,...,N
8. continue

9. }
11. Extraer hy, de H
12.  forj=1toN{

13. if (hs,(x;) # y;) then wy,1[j] = wy[j]/2€,
14. else wy1[7] = wu[5]/2(1 — €,)

5.}

16. 1

Figura 5.5: Pseudocddigo de ordenacion basada en boosting

Poda basada en boosting

Esta regla de poda se basa en utilizar el esquema de ponderacién de los ejemplos del
algoritmo AdaBoost [Freund y Schapire, 1995] para determinar el orden en que se agregan
los clasificadores. En la figura 5.5 se presenta el pseudocddigo de la ordenacidén basada
en boosting. Se parte de un conjunto de clasificadores H generados con bagging y un
conjunto de datos L. El nucleo del algoritmo es similar a boosting (figura 2.7). Sin embargo,
en vez de generar en cada iteracion una hipoétesis a partir del conjunto de entrenamiento
ponderado, se selecciona ésta de entre los clasificadores atin no seleccionados provenientes
de un conjunto bagging. En concreto se elige el clasificador con el menor error ponderado
en el conjunto de entrenamiento (paso 3). En cada iteracion el algoritmo actualiza los pesos
de los ejemplos: los pesos de los ejemplos clasificados correctamente (incorrectamente) por
el ultimo clasificador seleccionado se decrementan (incrementan) del mismo modo que en
AdaBoost. Para evitar que el algoritmo pare prematuramente en caso de que no se encuentre
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ningun clasificador con un error ponderado menor de 50 % se reasignan los pesos de los
ejemplos a 1/N y el proceso continda. Asimismo, y a diferencia de AdaBoost, también
se continda con el proceso de selecciéon cuando el clasificador seleccionado tiene error
cero. Sin embargo, esta situacion se da raras veces, ya que en bagging generalmente no se
generan clasificadores con error cero en entrenamiento y si existen, éstos son seleccionados
en las primeras iteraciones del algoritmo. Una vez finalizado el proceso de seleccion se
pueden usar, como en las reglas precedentes, un porcentaje de poda fijo para seleccionar un
subconjunto compuesto por los 7 primeros clasificadores. En lugar de utilizar un valor de
poda fija a priori, también se puede usar como regla de parada la propia de boosting, esto
es, parando la ordenacién con el primer clasificador que alcance error por encima de 50 %.
Como veremos este método no tiende a seleccionar el tamafio de subconjunto 6ptimo. Otra
modificacion que surge de forma natural es tomar la decision final del conjunto con voto
ponderado (usando los pesos como los define boosting) en vez de con voto directo. Esta
modificacién no conduce a mejoras con respecto al voto no ponderado.

5.4.3. Validacion de la ordenacion codiciosa por comparacion con al-
goritmos 6ptimos de seleccion

Solucion exacta por busqueda exhaustiva

El andlisis exhaustivo de todos los posibles subconjuntos no es una solucién factible
para aplicar a conjuntos de clasificadores que tipicamente en la literatura tienen entre 50
y 200 elementos. jHabria que evaluar entre O(2°°) y O(2%°) subconjuntos! En todo caso,
este enfoque lo podemos utilizar en conjuntos mds pequefios para comprobar lo lejos que
estan los subconjuntos obtenidos por aplicacién de los algoritmos de ordenacién codicio-
sos propuestos en la seccion 5.4.2 de los subconjuntos 6ptimos del tamafio correspondiente.
Esto nos servird como validacién de las heuristicas propuestas como herramientas de opti-
mizacion en si mismas.

Esta optimizacién por busqueda exhaustiva se ha aplicado al conjunto Waveform para
obtener la mejor solucidn para cada posible tamafo de subconjunto. En los experimentos
sOlo se analizaron los subconjuntos de tamafio impar para reducir a la mitad el tiempo de
computacion y ademas reducir los empates en las votaciones.

Se han explorado conjuntos de dos tamafios con un numero diferente de ejecuciones:

= Una ejecucidn para un conjunto compuesto de 31 clasificadores que conlleva la eva-
luacién de 23! /2 = 1073 741 824 subconjuntos. El tiempo de ejecucion de este pro-
ceso fue de 3 dias, 3 horas y 50 min. en un Pentium® 4 a 3200 MHz.

= Cien ejecuciones con conjuntos de 25 clasificadores. Esto involucra la evaluacion de
100 x 225/2 = 1677721600 subconjuntos. Para cada ejecucion se ha requerido en
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Figura 5.6: Curvas de error de entrenamiento y test para bagging (linea continua), mejores
soluciones (linea de trazos), reduccion de error (linea trazo-punto) y distancias de margen
(p=0.075) (linea punteada) para Waveform

media 4291 seg. de tiempo de CPU en el mismo procesador y casi 5 dias de tiempo
de procesador en total.

Estos conjuntos fueron ordenados asimismo utilizando los métodos de reduccion de
error y de minimizacion de distancias de margen (p = 0.075).

En la figura 5.6 se muestran los errores de entrenamiento (graficas a la izquierda) y test
(derecha) para 31 clasificadores (abajo) y la media de las ejecuciones con 25 clasificadores
(arriba) para los distintos algoritmos. Las curvas inferiores de las graficas de entrenamiento
no representan una secuencia incremental de clasificadores; cada punto de estas curvas
es el error del mejor subconjunto para el tamafio correspondiente (para un nimero impar
de clasificadores) obtenido por busqueda exhaustiva. Por tanto estas curvas representan el
limite inferior de error alcanzable en el conjunto de entrenamiento.

De las figuras de entrenamiento podemos observar que el método de reduccién de error
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obtiene resultados muy cercanos al mejor subconjunto posible en entrenamiento. En el
conjunto de test, los resultados son equivalentes para ambos algoritmos. El algoritmo de
distancias de margen (p = 0.075) queda més alejado de este limite 6ptimo en el conjunto
de entrenamiento, lo que es razonable dado que este algoritmo no estd disefiado para re-
ducir directamente el error de entrenamiento. Sin embargo, el método de minimizacién de
distancias de margen obtiene errores de generalizacion equivalentes (con 25 clasificadores)
o mejores (para 31 clasificadores) que el algoritmo global 6ptimo. Esta tltima observa-
cién se debe tomar con precaucion ya que estos experimentos se han realizado con pocos
muestreos y sélo un conjunto de datos. No obstante, los resultados obtenidos confirman
los resultados que presentaremos en la seccién 5.5.2 donde el método de reduccién de
error obtiene mejores resultados en entrenamiento que el método reduccion de distancias
de margen mientras que el comportamiento en test se invierte (ver cuadros 5.7 y 5.8).

Una cuestion interesante que surge en este punto es: ;Cémo de diferentes son las se-
lecciones de clasificadores hechas por el algoritmo codicioso y el algoritmo que encuentra
el optimo global? Para responder a esta pregunta hemos calculado para cada ejecucién una
matriz de coincidencias O;; cuyos elementos O;; valen 1 si el clasificador seleccionado en
la posicidn j por el algoritmo codicioso estd incluido en la solucion 6ptima de tamafio 7 y
O;; = 0 en caso contrario. En el caso en que ambos algoritmos seleccionaran los mismos
clasificadores para cada tamafio, la matriz de coincidencias seria una matriz triangular infe-
rior con ceros encima de la diagonal y unos debajo y en la diagonal. La figura 5.7 muestra
la matriz de coincidencias media para las 100 ejecuciones con 25 clasificadores (grdfica
superior) y la matriz de coincidencias para 31 clasificadores (grdfica inferior). Los indices
1y j se representan en las ordenadas y abscisas respectivamente. En vez de mostrar los
valores numéricos se ha optado por mostrar las matrices usando una escala invertida de
grises lineal donde las celdas blancas y negras puras representan O_ZJ =0y O_zy = 1 res-
pectivamente, y tonos progresivos de grises para valores intermedios. Esta representacion
permite comparar rdpidamente ambos algoritmos. Por otro lado, en la columna derecha se
indica el nimero medio de soluciones que alcanzan el resultado 6ptimo para cada tamatfio.
Cuando hay més de un subconjunto, para un tamafio dado, que obtiene el resultado 6ptimo,
se considera el mas similar la solucion obtenida por el algoritmo de reduccién de error.
Esto se hace asi porque estamos interesados en determinar lo lejos que estan los distintos
metodos de seleccidn y esto viene dado por la diferencias entre las soluciones mas pareci-
das. Del mismo modo, tampoco se han tenido en cuenta las posibles soluciones que puede
dar la ordenacién por reduccion de error. Con la ordenacién por reduccion de error se pue-
den obtener ordenaciones distintas cuando en un paso del algoritmo se encuentra mas de
un clasificador que reduce el error en la misma medida, la eleccion de uno u otro daria
secuencias de ordenacion distintas.

Estas figuras muestran que las matrices de coincidencias presentan un patrén muy simi-
lar a una matriz diagonal inferior con una pequena dispersion cerca de la diagonal. También
hay que hacer notar que clasificadores seleccionados al final por el algoritmo codicioso no
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Figura 5.7: Matrices de coincidencias O;; que representan la seleccion de cada clasifica-
dor usando la mejor solucion (ordenadas) y reduccion de error (abscisas). El nimero de
mejores soluciones encontradas para cada tamafio se muestra en la columna derecha (mas
detalles en el texto)
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se seleccionan en las soluciones Optimas de subconjuntos pequefios. Estos resultados va-
lidan la suposicion inicial que se hizo al inicio del capitulo y en la que se han basado las
heuristicas desarrolladas. Es decir, el mejor subconjunto de tamafio v — 1 comparte con el
mejor subconjunto de tamafio u la mayoria de sus elementos.

Seleccion de subconjuntos utilizando algoritmos genéticos

Para conjuntos de tamafio superior no se puede hacer biisqueda exhaustiva, por lo que
hemos recurrido a algoritmos genéticos (AG) para buscar subconjuntos de bagging opti-
mos. Al igual que en los experimentos de la seccion 5.4 hemos usado conjuntos de 200
clasificadores. Para este enfoque se han utilizado representaciones y parametros similares
a los experimentos mostrados en [Zhou y Tang, 2003] y usando las recomendaciones de
[Eiben y Smith, 2003].

Para la representacion del cromosoma se ha considerado una cadena binaria de genes de
longitud igual al nimero de arboles del conjunto de clasificacion y donde el gen 7 representa
la presencia (= 1) o ausencia (= 0) del arbol 7 en el conjunto final.

La funcién de idoneidad (fitness) usada para la identificaciéon de los mejores cromo-
somas es la precision del subconjunto (representado por el cromosoma) més un factor de
tamafio que tiene en cuenta el nimero de clasificadores seleccionados. El conjunto de da-
tos utilizado para medir el error de clasificacion es el conjunto de entrenamiento. De este
modo, tanto el proceso de entrenamiento (bagging) como el proceso de seleccion (AG)
se basan en los mismos ejemplos, en el mismo modo en que se han realizado los experi-
mentos presentados en la seccion 5.5.2. El factor de tamafio se ha introducido para hacer
que se prefieran conjuntos més grandes (aquéllos con mas unos). Este sesgo se afiade para
compensar el hecho de que el minimo en el conjunto de entrenamiento generalmente se
obtiene para subconjuntos menores de clasificadores (ver figuras 5.10-5.14) que en test.
No obstante el peso dado a este factor dentro de la funcién de idoneidad es siempre menor
que 1/N. Esto garantiza que: (i) los cromosomas con menor error siempre tengan ma-
yor idoneidad independientemente del numero de clasificadores seleccionados y (ii) si dos
cromosomas obtienen el mismo error de clasificacion en el conjunto de entrenamiento en-
tonces aquél que incluya mas clasificadores tendrd un valor de idoneidad mayor. Esto se
ha hecho asi porque en caso contrario el AG selecciona subconjuntos demasiado pequefios
que no conducen a buenas cotas de error de generalizacion.

La idoneidad (fitness) de un cromosoma chr la mediremos como:

Fitness(chr) = 1/(1 + error(chr, L) + count_zeroes(chr)/(2T N)) , (5.8)

donde count_zeroes es una funcién que cuenta el nimero de ceros en la cadena chr —
esto es, el numero de elementos no seleccionados— y donde error devuelve el error de
clasificacién del subconjunto representado por chr en el conjunto de entrenamiento L.
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Los parametros de configuracion del algoritmo genético fueron ajustados en experimen-
tos preliminares y siguen las recomendaciones dadas en [Eiben y Smith, 2003]. Asimismo,
la configuracion del experimento es muy similar a la utilizada en [Zhou y Tang, 2003].

El nimero de generaciones y el tamafio de la poblacién es 200 lo que requiere ha-
cer 40 000 evaluaciones de la funcioén de idoneidad para cada ejecucion. El operador de
mutacion utilizado es la operacion légica “no” para cada bit (bit-flip) con probabilidad
0.005. Es decir, en cada generacion muta 1 bit por individuo en promedio. Para evitar el
sesgo posicional se utilizé cruce uniforme (uniform crossover) con probabilidad 0.65. Se
aplic6 reemplazamiento de la poblacién con elitismo. Es decir, cada generacién se substi-
tuye por la siguiente y se mantienen dos copias del mejor individuo de la generacién actual
en la siguiente. La poblacion se inicializo diagonalmente de forma que se representan todos
los posibles conjuntos de tamafio uno —con inicializacion aleatoria se obtienen resultados
en entrenamiento notablemente peores que con la inicializacién diagonal. M4s concreta-
mente, el individuo ¢ se inicializa con todos sus bits a 0 excepto su gen ¢ que se inicializa a
1. Ademads, en una segunda tanda de experimentos se substituyeron dos cromosomas de la
poblacioén inicial con la solucién dada por el algoritmo reduccion de error (el subconjunto
con menor error en entrenamiento). Todos estos pardmetros quedan recogidos en el cuadro
5.1

Cuadro 5.1: Configuracion del AG

Representacién Cadena binaria de 200-Bits
Recombinacion Cruce uniforme
Probabilidad de cruce 0.65
Mutacion Operacion logica ’no”’para cada bit (Bit flip)
Probabilidad de mutacion 0.005 por bit
Seleccién de progenitores Proporcional a la idoneidad
Seleccién de supervivientes Reemplazamiento de la poblacion con elitismo
Tamafio de la poblacién 200
Nuimero de véstagos 200
Inicializacién Diagonal (mads la solucién dada por reduccién de error)
Condicion de parada 200 épocas

Hemos aplicado AG a dos conjuntos diferentes de la coleccion de problemas de UCI
[Blake y Merz, 1998]: Pima Indian Diabetes y Waveform. Se han utilizado los mismos
conjuntos de bagging generados para las experimentaciones de la seccién 5.5.2 compues-
tos de 200 arboles CART y podados usando validacién cruzada de 10 particiones. Para cada
problema se hicieron, por tanto, 100 ejecuciones usando las mismas particiones entre en-
trenamiento y test que las de los experimentos de la seccion 5.5.2 y descritas en el cuadro
5.6. Para cada ejecucion se han seguido los siguientes pasos:
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1. Seleccionar el mejor subconjunto aplicando AG.
2. Aplicar el algoritmo de reduccion de error.

3. Seleccionar el mejor subconjunto aplicando AG incluyendo en la poblacion original
dos cromosomas con la mejor solucion obtenida en el paso 2.

Los resultados de estas pruebas se muestran en los cuadros 5.2 y 5.3 para los conjun-
tos de Pima Indian Diabetes y Waveform respectivamente. Estos cuadros muestran el error
medio alcanzado en entrenamiento y test, y el nimero medio de clasificadores seleccio-
nados para las diferentes inicializaciones: inicializacién diagonal (mostrado como “AG”)
e inicializacién con la solucién dada por el método de reduccion de error (“AG-RE”). La
solucion obtenida con el algoritmo de reduccién de error, esto es, la que alcanza menor
error en entrenamiento también se muestra en el cuadro en la columna “RE”.

Cuadro 5.2: Resultados para Pima Indian Diabetes usando AG y reduccion de error

Bagging AG RE AG-RE
Entrenamiento 20.8 13.0 10.3 10.3
Test 24.9 26.0 253 253
No. arboles 200 8.5 104 10.4

Cuadro 5.3: Resultados para Waveform usando AG y reduccién de error

Bagging AG RE AG-RE
Entrenamiento 10.5 1.28 0.607 0.557
Test 22.8 20.0 20.2 20.0
No. arboles 200 477 350 39.0

De los cuadros 5.2 y 5.3 se puede observar que:

= El algoritmo codicioso de reduccion de error obtiene menor error en entrenamiento
para ambos conjuntos que el AG que comienza su proceso de optimizacién con una
poblacién de individuos cada uno de los cuales correspondiente a un conjunto distinto
con un unico clasificador (inicializacion diagonal).

= Mejoras muy pequeiias o incluso ninguna mejora en absoluto se obtienen cuando se
inicializa el AG con la solucién dada por el método de reducciéon de error. En una
sola de las 100 ejecuciones de Pima Indian Diabetes el AG fue capaz de incrementar
la reduccion del error de entrenamiento. Esto se logré en 13 de las 100 ejecuciones
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para el conjunto Waveform y en 72 ocasiones se consiguié aumentar el tamafio del
subconjunto.

= El error de generalizacion para ambas ejecuciones de AG y para la ordenacién por
reduccion de error son muy similares. El algoritmo de reduccion de error obtiene
subconjuntos con menor error de generalizaciéon que AG cuando se utiliza el 20 %
de clasificadores en lugar del nimero de clasificadores que tienen menor error en
entrenamiento (ver seccion 5.8).

Todas estas observaciones apoyan las conclusiones obtenidas de los experimentos rea-
lizados usando busqueda exhaustiva y nos permiten decir que las heuristicas codiciosas
propuestas (i) tienen buena capacidad de optimizacién —todas las heuristicas excepto or-
denacién por dngulos se pueden considerar como un mismo algoritmo de optimizacién
que minimiza/maximiza distintas funciones—, dado que el algoritmo de ordenacién obtie-
ne subconjuntos con un error menor en entrenamiento y usando una fraccién del tiempo
necesario para ejecutar AG y (i) los subconjuntos seleccionados por las heuristicas co-
diciosas tienen buena capacidad de generalizacion, al menos para el algoritmo reduccién
de error que obtiene un resultado mejor que AG en el conjunto de test en los problemas
de clasificacion estudiados cuando se usa el 20 % de clasificadores. Ademas, una ventaja
adicional derivada del uso de heuristicas de ordenacion es que se obtiene una secuencia de
soluciones en vez de una solucidn dnica pudiendo ajustarse a potenciales limites de tamafio
o velocidad de clasificacion de forma directa.

En todo caso, estas conclusiones hay que tomarlas con cautela ya que la eficacia de
los AG puede ser muy distinta si se usan diferentes representaciones de los individuos o
valores de los parametros utilizados en la optimizacion.

5.5. Resultados experimentales

5.5.1. Efecto del nimero de clasificadores del conjunto de partida en
la ordenacion

Se ha realizado un experimento para evaluar cémo el niimero inicial de clasificadores
en el conjunto de bagging original afecta al funcionamiento de los conjuntos ordenados.
Para este experimento se han generado conjuntos de clasificadores compuestos por 1000
clasificadores individuales que han sido ordenados teniendo en cuenta sélo los primeros 11,
25, 51,75, 101, 151, 201, 251, 501, 751 y 1000 arboles respectivamente. Se han realizado
100 ejecuciones usando los mismos tamafios de particiones definidos en el cuadro 5.6. Se
han usado los problemas Pima Indian Diabetes y Waveform 'y se han aplicado las heuristicas
de ordenacion de: reduccion de error, minimizacion de distancias de margen y ordenacion
basada en boosting.
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Los resultados se pueden ver en las figuras 5.8 y 5.9 para Pima Indian Diabetes y
Waveform respectivamente. Estas figuras muestran por columnas los resultados medios de
entrenamiento (primera columna) y test (segunda columna) y por filas los resultados usan-
do los algoritmos: reduccion de error (primera fila), minimizacion de distancias de margen
(segunda fila) y ordenacion basada en boosting (tercera fila). En la dltima fila se muestra la
evolucion de los errores minimos obtenidos por cada heuristica de ordenacion. Los puntos
se han unido con rectas que sirven como guias visuales para trazar mds facilmente la evolu-
cion de los errores minimos en funcién del tamafio del conjunto de partida: el minimo de la
ordenacion que ha usado 11 clasificadores se ha unido con el que ordena 25 elementos, que
a su vez se ha enlazado con el de 51, etc. Por ello se observa que cuando una ordenacion
alcanza un minimo que necesita menos clasificadores que el minimo de otra ordenacion
que parte de un numero menor de clasificadores, la linea retrocede .

Las figuras 5.8 y 5.9 muestran que en entrenamiento, inicialmente, las ordenaciones
presentan una tendencia de bajada muy similar. A medida que aumenta el ntimero de cla-
sificadores las curvas se van separando: las correspondientes a conjuntos con un ndmero
total menor generalmente comienzan a ascender antes que las correspondientes a conjuntos
iniciales mayores. Las curvas apenas se cruzan unas con otras sino que se van envolviendo.
Esto es razonable (sobre todo para el método reduccion de error) teniendo en cuenta que se
estd usando un conjunto de clasificadores incremental (todos los clasificadores de la orde-
nacion que usa, por ejemplo, 251 estan en la de 501, 751 y 1000) y que se minimiza una
funcién basdndose en una medida sobre los datos de entrenemiento.

Las curvas de error de test no son tan homogéneas como las correspondientes a error de
entrenamiento (sobre todo en el conjunto Pima Indian Diabetes). Las curvas muestran una
bajada inicial muy parecida. Tras este descenso las curvas se separan progresivamente. La
separacion de las distintas curvas con respecto a la linea de bajada principal es distinta para
ordenacion por reduccion de error y ordenacion basada en boosting que para minimizacion
de distancias de margen. Las dos primeras heuristicas tienen un comportamiento similar
al observado en entrenamiento: primero se separan por arriba aquellas curvas correspon-
dientes a conjuntos con un ndmero inicial menor de clasificadores. Para la heuristica de
reduccion de distancias de margen las curvas se invierten: en las fases iniciales estdn por
encima las curvas correspondientes a conjuntos con un nimero inicial mayor de elementos.
Aun asi el punto minimo alcanzado tiende a ser inferior para las curvas correspondientes a
conjuntos de clasificadores con mds elementos.

Estos resultados muestran como los minimos en el conjunto de entrenamiento aparecen
para un numero mucho mds pequefio que en test. Como caso extremo estd el algoritmo
de minimizacion de distancias de margen para 1000 4rboles en el conjunto Pima Indian
Diabetes. En este problema el minimo en entrenamiento estd en 5 drboles mientras que en
test estd por encima de 170.

Los minimos alcanzados se muestran en las graficas inferiores de las figuras 5.8 y 5.9.
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Figura 5.8: Error de

no. de clasificadores

entrenamiento y test para Pima Diabetes de bagging y ordenado usan-

do: 11, 25, 51, 75, 101, 151, 201, 251, 501, 751 y 1000 arboles. (Mas detalles en el texto)
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Figura 5.9: Error de entrenamiento y test para Waveform de bagging y ordenado usando:

11, 25, 51,75, 101, 151, 201, 251, 501, 751 y 1000 arboles. (Mas detalles en el texto)
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Asimismo en los cuadros 5.4 y 5.5 se dan los valores de los minimos en test. Para ca-
da configuracion se muestran los errores minimos, el nimero de clasificadores utilizados
y porcentaje de clasificadores con respecto al nimero inicial de clasificadores. Se puede
observar una tendencia del error de test a saturarse. Esta tendencia es mds clara para el

Cuadro 5.4: Error medio minimo en test y numero de clasificadores necesarios para alcan-
zar el minimo para distintos tamafios iniciales del conjunto para Pima Indian Diabetes

Tamaifio Reduc. error Dist. (p = 0.075) B. boosting
inicial error no.clasf. error no. clasf. error  no. clasf.

11 249 7(63.6%) 24.8 5055%) 250 7(63.6%)

25 245 13(52.0%) 24.3 11 (44.0%) 244 1144.0%)

51 245 25(49.0%) 24.3 19(37.3%) 244 17 (33.3%)

75 242 25@(B3.3%) 242 19 (253%) 24.3 23 (30.7%)

101 243 27(26.7%) 24.1 19 (18.8%) 24.1 17 (16.8%)
151 242 331219%) 240 39258%) 24.1 25(16.6%)
201 241 19 95%) 24.0 33(164%) 24.1 4522.4%)
251 240 43(17.1%) 240 57Q27%) 242 65(25.9%)
501 239 51(102%) 239 83(16.6%) 24.0 81(16.2%)
751 240 69 (92%) 239 103(13.7%) 239 47 (6.3%)
1000 239 55 (5.5%) 239 173(173%) 240 65 (6.5%)

Cuadro 5.5: Error medio minimo en test y numero de clasificadores necesarios para alcan-
zar el minimo para distintos tamafios iniciales del conjunto para Waveform

Tamafio Reduc. error Dist. (p = 0.075) B. boosting
inicial  error no. clasf. error no. clasf. error  no. clasf.

11 232 7(63.6%) 23.5 9(81.8%) 233 7(63.6%)

25 21.6 15(600%) 21.8 15(60.0%) 21.7 15(60.0%)

51 20.8 23(45.1%) 20.8 17 333 %) 20.7 23(45.1%)

75 203 25@3B33%) 202 21 (128.0%) 203 2533.3%)

101 202 37(36.6%) 19.8 27(26.7%) 20.0 33(32.7%)
151 200 450298%) 194 33219%) 19.7 4127.2%)
201 19.8 59(294%) 192 43214%) 19.5 37 (18.4%)
251 197 651259%) 19.0 49(195%) 194 43(17.1%)
501 19.6 127(253%) 18.6 85(17.0%) 19.0 69 (13.8%)
751 19.5 145(193%) 185 115(153%) 189 77 (10.3 %)
1000 19.5 195(19.5%) 184 153(153%) 18.8 91 (9.1 %)
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problema Waveform. Asimismo se puede observar como el numero de clasificadores nece-
sarios para alcanzar el error minimo en test aumenta a medida que se aumenta el tamafio
inicial del conjunto. Este aumento es mads lento que el aumento del tamafio del conjunto
inicial como podemos observar de la tendencia a la baja del porcentaje de clasificadores
necesarios. No parece que se puedan obtener reducciones del error que justifiquen la orde-
nacion a partir de conjuntos iniciales con mas clasificadores. Ademads, aumentar el nimero
inicial de clasificadores hace que aumente también el tamafio de los subconjuntos que es
necesario para alcanzar el minimo del error.

5.5.2. Experimentos en bases de datos

Se han realizado experimentos en 18 bases de datos para mostrar la eficacia de los clasi-
ficadores obtenidos con las heuristicas de ordenacién y poda propuestas. Dos de las bases de
datos son conjuntos sintéticos (Waveform y Twonorm propuestos en [Breiman et al., 1984;
Breiman, 1996b]. Los problemas restantes estdn incluidos en la coleccién de problemas de
UCI [Blake y Merz, 1998]: Audio, Australian Credit, Breast Cancer Wisconsin, Pima In-
dian Diabetes, German Credit, Heart, Horse Colic, lonosphere, Labor Negotiations, New-
Thyroid, Image Segmentation, Sonar, Tic-tac-toe, Vehicle, Vowel y Wine. En el cuadro 5.6
se muestra el nimero de ejemplos usados para entrenar y para test, asi como el nimero de
atributos y el niimero de clases para cada conjunto de datos. Mas detalles sobre las distintas
bases de datos se pueden encontrar en el apéndice A.

Para cada problema se llevaron a cabo 100 experimentos. Cada experimento conlleva
los siguientes pasos:

1. Generacion de una particion aleatoria estratificada de los datos entre entrenamiento
y test (ver cuadro 5.6 para los tamafios). Para los conjuntos sintéticos este paso se
realiz6 por muestreo aleatorio a partir de las distribuciones reales que son conocidas.
Las particiones utilizadas son las mismas (en los problemas comunes) que las usadas
en el capitulo 4.

2. Creaciéon de un conjunto bagging de 200 arboles CART podados usando la poda
de coste-complejidad con validacién cruzada de 10 particiones (ver [Breiman e al.,
1984] para mas detalles o seccién 2.2).

3. Ordenacion de los arboles de decision usando los 5 procedimientos descritos en la
seccion anterior (reduccién de error, medida de complementariedad, minimizacién
de distancias de margen, ordenacion por dngulos y ordenacién basada en boosting),
usando como conjunto de seleccién los mismos datos de entrenamiento usados para
generar el conjunto. Para el procedimiento de Minimizacién por distancia de margen
se ha elegido un valor de p = 0.075 basdndonos en experimentos preliminares. Se
obtienen resultados similares con p = 0.05y p = 0.25. Aunque con p = 0.25 es
necesario seleccionar un nimero mayor de clasificadores.
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Cuadro 5.6: Conjuntos de datos usados en los experimentos

Problema Entrenamiento Test Atributos Clases

Audio 140 86 69 24
Australian 500 190 14 2
Breast W. 500 199 9 2
Diabetes 468 300 8 2
German 600 400 20 2
Heart 170 100 13 2
Horse-Colic 244 124 21 2
Ionosphere 234 117 34 2
Labor 37 20 16 2
New-thyroid 140 75 5 3
Segment 210 2100 19 7
Sonar 138 70 60 2
Tic-tac-toe 600 358 9 2
Twonorm 300 5000 20 2
Vehicle 564 282 18 4
Vowel 600 390 10 11
Waveform 300 5000 21 3
Wine 100 78 13 3

4. Evaluacién de los conjuntos ordenados en el conjunto de test usando 10 %, 20 %
y 40 % de los clasificadores (esto es, podas del 90 %, 80 % y 60 %) del conjunto
original.

Estos resultados se presentan graficamente en las figuras 5.10-5.14 en las que se mues-
tra el error medio de entrenamiento y test en funciéon del numero de clasificadores para
todos los problemas estudiados. Las distintas curvas corresponden a distintos ordenes de
agregacion: la linea continua roja corresponde al orden inicial de bagging, que es aleatorio.
Las lineas discontinuas (y con distinto color) corresponden a ordenaciones realizadas con:
reduccioén de error (verde), complementariedad (azul oscuro), minimizacién de distancia
de margen con p = 0.075 (rosa), ordenacion por angulos (azul claro) y ordenacion basa-
da en boosting (negro). Estas figuras ilustran la dependencia del error de clasificacién con
respecto al ndmero de clasificadores. Tal como se esperaba, en los conjuntos ordenados
aleatoriamente el error disminuye generalmente de forma mondétona a medida que se incre-
menta el nimero de clasificadores, hasta que alcanza asintéticamente un valor constante de
error. Por el contrario, los conjuntos ordenados presentan curvas para los errores de test con
un minimo para un nimero intermedio de clasificadores. Ademads, para todos subconjuntos,
exceptuando los mds pequefios, el error de generalizacion de las curvas ordenadas esta por
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Figura 5.13: Error de entrenamiento y test para Zic-tac-toe, Twonorm, Vehicle y Vowel
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Figura 5.14: Error de entrenamiento y test para Waveform y Wine

debajo del error asintético de bagging (figuras 5.10-5.14 (columna derecha)). Esto hace
que sea fécil la seleccion de un subconjunto que mejore al conjunto completo. Por otro
lado, el minimo en el conjunto de entrenamiento suele obtenerse para un nimero menor de
clasificadores que el minimo en el conjunto de test. Esto tiene como consecuencia que sea
dificil la seleccién, a partir de los datos de entrenamiento, de un porcentaje de poda que
produzca el mejor error de generalizacion posible.

También es importante resaltar que en los conjuntos Australian (fig. 5.10 segunda fila) y
Horse-colic (fig. 5.11 tercera fila) la curva de bagging es practicamente constante (subiendo
incluso en entrenamiento en Australian) y apenas consigue mejorar el resultado obtenido
por un clasificador. A pesar de esto, la ordenacién funciona en estos conjuntos y conduce
a una mejoria apreciable con respecto al error de bagging. Por otro lado, en algunos con-
juntos donde el error de bagging en entrenamiento es muy bajo, varias de las heuristicas
no consiguen obtener mejoras importantes con respecto a bagging. Esto sucede principal-
mente en los conjuntos Tic-tac-toe, Twonorm'y Vowel (fig. 5.13 primera, segunda y tltima
fila respectivamente). En este ultimo conjunto de datos la minimizacion de distancias de
margen muestra incluso un error de test superior a bagging a partir de 55 clasificadores.

Los cuadros 5.7 y 5.8 presentan los errores de entrenamiento y test obtenidos por las
distintas heuristicas de ordenacidn y para los distintos valores de poda y conjuntos de datos
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seleccionados. Los valores mostrados son el promedio sobre 100 ejecuciones. La primera
columna muestra el nombre del problema de clasificacion. En la segunda columna se dan
los errores de bagging usando todos los clasificadores. La desviacion estdndar se mues-
tra tras el signo +. Los siguientes grupos de columnas presentan el error medio para los
métodos reduccion de error, medida de complementariedad, minimizacién de distancias de
margen (p = 0.075), ordenacion por angulos y ordenacion basada en boosting en conjun-
tos de tamafos 10 %, 20 % y 40 % del conjunto original respectivamente. Las desviaciones
estdndar no se muestran. En general, son menores que la obtenida por bagging para ca-
da conjunto. Como excepciones estan Australian, Pima Indian Diabetes y German Credit
en los que generalmente el error para el conjunto ordenado tiene una desviacién estandar
mayor que los errores en bagging aunque las diferencias no son grandes, 0.1-0.3 puntos.
Asimismo los cuadros 5.7 y 5.8 muestran en negrita el mejor resultado para cada conjunto
y subrayado el segundo mejor resultado (siempre que sélo haya un tinico mejor resultado).

En el cuadro 5.8 podemos observar que minimizacién de distancia de margen es el
método que da mejores resultados, obteniendo el mejor resultado en 10 de los 18 proble-
mas y el segundo mejor en otras 2 bases de datos. Le siguen ordenacion basada en boosting
(5 mejores + 3 segundos), ordenacion de dngulos (4+4), complementariedad (4+0) y reduc-
cién de error (3+2). Asimismo, se puede ver como los métodos propuestos generalmente
reducen el error de clasificacion del conjunto completo (hay algunos valores mayores en
Twonorm'y Vowel). Ademas estas mejoras se logran para un gran rango de valores de poda.
El error de generalizacion normalmente se sitia por debajo del error asintético de bagging
empezando en subconjuntos pequefios, conteniendo menos de un 10 % de los clasificadores
originales. Otro hecho importante es que a menudo el método que muestra mejores tasas
de generalizacion (reduccién de distancias de margen usando 20 % de los clasificadores)
no coincide con el método que obtiene los mejores resultados en entrenamiento (reduccion
de error con 10 % de los clasificadores). Como ejemplo extremo estd el conjunto de datos
Heart donde el peor resultado en entrenamiento (minimizacién de distancias de margen
usando 40 % de los clasificadores) corresponde al mejor error de generalizacién. Por con-
tra, el método de poda que obtiene el mejor error en entrenamiento (reduccién de error
con 10 % de los clasificadores) presenta el peor resultado de entre los distintos métodos y
podas en test. Estos resultados muestran como un método que se basa exclusivamente en la
reduccion del error de entrenamiento, como el algoritmo de ordenacién por reducciéon de
error, tiende a sobreajustar mds que otros métodos de ordenacion.

En el cuadro 5.9 se muestran los resultados de aplicar la prueba-t de Student pareada
de dos colas para comparar bagging con respecto los distintos métodos de ordenacion y
porcentajes de poda mostrados en el cuadro 5.8. Se han resaltado en negrita diferencias
con un valor-p inferior a 0.5 %. Asimismo se han recuadrado los resultados favorables a
bagging. En este cuadro se puede observar como los resultados son abrumadores a favor
de las heuristicas de ordenacion y poda propuestas. Bagging solo obtiene resultados signi-
ficativos a su favor con respecto a algunas heuristicas en los conjuntos Twonorm 'y Vowel.



Cuadro 5.7: Media del error de entrenamiento en % para conjuntos compuestos de 10 %, 20 % y 40 % clasificadores. El

mejor resultado se muestra en negrita. El segundo mejor subrayado

Bagging | Reduc. error Complemen. | Dist (p = 0.075) Angulos B. boosting
tamafo 100% |(10% 20% 40% |10% 20% 40% |10% 20% 40% |10% 20% 40% |10% 20% 40 %
Audio 21.0+46| 04 14 61| 21 34 82| 09 33 97| 1.3 27 82| 06 25 8.1
Australian | 14.4+09| 68 7.8 99| 80 89 103| 7.7 88 104| 86 93 104| 83 9.2 105
Breast W. 3.0+£06| 06 09 16 1.1 15 19| 08 18 26| 09 12 17 09 13 19
Diabetes 20.8+1.2| 11.7 13.1 15.6| 13.2 149 17.1| 129 155 179|135 151 17.2|13.7 152 173
German 19.7+41.6| 109 12.0 13.8| 12,5 13.7 152|122 14.0 16.1| 125 139 154|129 142 157
Heart 11.8429| 21 3.0 52| 37 49 70| 32 57 85| 41 55 73| 35 53 74
Horse-Colic [16.4+2.0| 9.3 10.8 12.8]| 10.6 11.8 134|102 11.7 13.6| 109 12.0 13.6| 10.8 12.0 13.5
Ionosphere | 5.7+1.5| 08 14 26| 19 24 32| 1.1 28 36| 13 19 32| 1.0 19 32
Labor 29+24) 01 00 O.1] 19 18 19| 00 00 02| 03 03 03] 00 0.0 0.0
New-thyroid | 2.6+1.3| 0.0 0.0 02| 02 03 05| 00 02 09| 02 02 04| 00 0.0 02
Segment 38+16] 01 02 06| 06 09 12| 02 07 18] 03 07 12| 01 03 1.1
Sonar 13.1£3.8| 01 02 09} 12 1.1 21| 02 06 34| 05 06 18, 00 02 13
Tic-tac-toe | 0.9+0.3| 00 0.0 01| 05 05 05| 01 05 08| 00 00 02 00 0.0 0.1
Twonorm 0.7£1.1{ 0.0 0.0 00| 03 02 02| 00 01 05| 00 00 00| 00 0.0 0.0
Vehicle 154427, 1.3 20 46 21 30 56| 1.7 35 72| 20 31 57| 20 31 57
Vowel 0.1£0.1{ 0.0 0.0 0.0 0.1 01 00| 00 01 02 00 00 00| 00 0.0 0.0
Waveform |[10.5+£3.0| 09 13 29| 23 28 44| 15 34 64| 20 27 43| 1.1 23 45
Wine 1.0£1.0; 0.0 0.0 00| 04 03 03] 00 00 O0.1{ 01 0.0 O0.1{ 0.0 0.0 0.0
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Cuadro 5.8: Media del error de test en % para conjuntos compuestos de 10 %, 20 % y 40 % clasificadores. El mejor resultado

se muestra en negrita. El segundo mejor subrayado

Bagging | Reduc. error Complemen. | Dist (p = 0.075) Angulos B. boosting
tamafio 100% [10% 20% 40% [10% 20% 40% |10% 20% 40% | 10% 20% 40% |10% 20% 40 %
Audio 30.24+4.1| 245 24.4 25.7|24.6 252 26.1|245 250 26.6|24.8 246 256|244 246 258
Australian | 14.5+£2.1| 142 13.7 14.0| 13.7 13.7 139| 13.8 13.7 139|144 14.1 14.1| 139 13.8 14.0
Breast W. 47+15] 41 41 41 41 41 42 40 40 43| 41 41 41| 41 40 4.0
Diabetes 249+1.8| 247 244 247|243 245 245|247 244 244|245 245 244|246 245 246
German 26.6+1.6| 255 25.1 255|253 25.1 253|252 252 25.6|255 252 255|254 252 254
Heart 20.4+4.3| 195 189 18.7| 189 18.6 18.3|19.0 17.8 17.8| 19.2 18.6 18.0| 19.2 18.9 18.2
Horse-Colic [17.7£2.9| 15.8 15.5 15.1| 16.0 15.8 15.8| 159 157 16.1] 163 158 14.8| 159 154 159
Ionosphere 93+25| 75 76 79| 75 75 79| 73 71 75| 73 74 78| 777 75 1.8
Labor 14.4+7.8| 127 123 122 13.0 12.6 125 11.1 85 94]109 100 93|114 105 9.7
New-thyroid | 7.3+£3.1| 63 62 59| 60 6.1 60| 57 52 59, 58 56 57| 57 55 55
Segment 9.7+1.7, 81 80 81| 84 83 84| 77 78 84| 79 178 80| 78 7.7 8.0
Sonar 247447 21.6 21.5 22.0| 222 22.0 22.6|20.2 20.6 22.1|20.6 20.7 21.4|20.1 204 212
Tic-tac-toe 27+1.1 25 23 22| 29 26 25| 22 25 28| 22 21 20| 22 21 21
Twonorm 93+3.1| 97 87 82102 94 89| 81 78 82| 77 66 63| 80 7.1 69
Vehicle 29.6+2.2| 26.5 26.5 27.0| 264 263 269|263 26.5 273|264 264 27.1|263 263 27.0
Vowel 13.7£2.2| 142 13.6 13.1| 149 143 139|134 142 146|128 12.1 123|133 12,6 124
Waveform [22.8+2.5| 20.5 20.0 20.2|20.3 19.8 199|199 194 20.1]20.2 19.6 19.8|20.0 19.6 19.9
Wine 6.5+4.0| 59 58 62| 64 6.1 60| 47 38 41| 51 48 47| 49 45 44
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Cuadro 5.9: Prueba-t para comparar bagging con respecto a las distintas técnicas de ordenacion y poda. Se ha resaltado en

negrita los valores-p< 0.005. Los valores | recuadrados | corresponden a resultados favorables a bagging

Reduc. error Complemen. Dist (p = 0.075) Angulos B. boosting
tamafio 10% 20% 40%| 10% 20% 40% | 10% 20% 40% | 10% 20% 40% | 10% 20% 40 %
Audio 2e-30 1e-31 4e-31| 7e-31 Se-30 3e-27 |2e-29 Te-31 7Te-28 |2e-27 2e-29 Te-27 |2e-29 Se-31 6e-29
Australian 0.04 3e-6 3e-4| 2e-6 1le-6 Se-6| 9e-5 1le-6 7e-6| 0.55 0.01 2e-3| 4e-4 5Se-6 8e-5
Breast 9e-6 2e-6 6e-8 de-6 6e-6 7Te-8| 2e-6 4e-10 1le-7| 4e-5 8e-6 1le-7| 9e-6 le-7 2e-9
Diabetes 0.12 9e-5 0.07| 1le-4 1e-3 1le-4| 0.12 5Se-4 2e-4| 0.03 0.007 4e-4| 0.04 3e-3 2e-3
German 4e-9 3e-18 4e-14| 6e-11 3e-17 9e-16 |Se-14 4e-15 4e-11| 1e-8 2e-11 2e-13 |7e-12 7e-16 8e-17
Heart 0.01 Se-6 3e-7| Se-5 1le-6 6e-9| de-4 2e-10 4e-130.005 Se-6 Se-10| 2e-3 3e-5 3e-10
Horse-Colic | 2e-10 9e-15 2e-22 | 4e-10 le-12 2e-15| 1e-9 2e-14 2e-12| 3e-6 9e-10 2e-21 |2e-10 7e-18 5e-17
Ionosphere | 2e-12 2e-15 2e-14| 2e-15 3e-17 Se-13 |7e-15 4e-19 6e-14 |8e-15 1le-14 1le-13 |4e-11 2e-15 2e-14
Labor 0.01 4e-4 Se-6| 0.007 d4de-4 Se-5| Se-6 8e-12 9e-12| Se-5 3e-8 le-12| 2e-5 2e-7 4e-10
New-thyroid | 2e-4 3e-6 3e-9| 2e-10 Se-11 le-12|2e-10 6e-15 1e-13| 1le-6 Se-10 le-11| 7e-9 le-11 Se-14
Segment 2e-16 Se-19 3e-21| 1le-14 3e-19 7e-21|2e-20 8e-23 4e-20 |1e-17 1e-20 1e-20 |9e-22 2e-23 3e-23
Sonar 2e-12 7e-16 3e-14 | 2e-10 2e-11 2e-11 |2e-16 4e-16 4de-12 |2e-14 4e-16 2e-13 |3e-19 3e-23 2e-15
Tic-tac-toe | 0.09 1le-6 2e-12| [0.01] 0.61 7e-d4| 4e-8 0.06 2e-5 le-10 4e-16 | 2e-6 2e-9 9e-14
Twonorm 3e-3 2e-10 @ 0.02| Se-6 2e-9 Se-7| 4e-7 3e-16 1e-23 | 1le-6 9e-15 2e-20
Vehicle le-23 4e-26 8e-26| 8e-23 1e-29 9e-27 |de-24 3e-27 4e-27 |1e-21 2e-24 3e-27 |2e-23 Te-26 2e-28
Vowel 0.28 3e-10 |[6e-14] [4e-5][0.06]| 0.01 1e-9 2e-27 1e-29 | de-4 2e-18 de-25
Waveform | 1e-20 2e-27 2e-28| 2e-20 5e-27 7e-30|2e-25 3e-32 1e-29 |1e-21 Se-28 1e-31 |3e-25 3e-31 3e-33
Wine 0.08 0.03 030 0.75 0.06 1e-3| 2e-7 7e-12 1le-13| 2e-4 2e-5 2e-7| le-6 3e-9 9e-12

SHITVINHWINAdXH SOAVLINSHY §°S

eel



134 CAPITULO 5. ORDEN DE AGREGACION Y PODA EN BAGGING

Ademads, se puede observar que ordenacion basada en boosting es el método que obtiene
mayor nimero de resultados significativos favorables con respecto a bagging. S6lo en el
conjunto Pima Indian Diabetes la ordenacion basada en boosting con un porcentaje de po-
da del 10 % no obtiene una mejora significativa con respecto a bagging. Asimismo, la regla
ordenacién basada en dngulos con un 40 % de los clasificadores también obtiene resultados
significativamente mejores que bagging en todos los conjuntos de datos analizados.

Se han aplicado otros criterios de parada sin demasiado éxito. Para la ordenacién basa-
da en boosting se ha utilizado el criterio de parada de boosting para utilizar el nimero de
clasificadores seleccionados cuando se obtiene el primero con error mayor que 0.5 (paso
6 del algoritmo de la figura 5.5). Se obtienen errores medio punto peores en media con
respecto a la seleccion fija del 20 % de los clasificadores con un porcentaje de arboles se-
leccionados muy variable de un conjunto a otro, resultando en el uso de 5 4rboles de media
para Australian y Horse-colic mientras que son necesarios en torno a 130 arboles para parar
detener el proceso en otros conjuntos: Labor, Vowel y Wine. Por otro lado, el uso de pesos
en los clasificadores para hacer la clasificacion tampoco aporta ninguna mejora. Un criterio
de parada aplicable a la ordenacién por angulos consiste en calcular la media de los angu-
los de los vectores caracteristicos de aquellos vectores cuyos dngulos con respecto a Cy
sean menores que 7/2. A continuacién se seleccionan sélo los clasificadores cuyo angulo
del vector caracteristico sea menor que esta media. Esta regla da estimaciones razonables
del ndmero de clasificadores (15-30 % del total dependiendo del conjunto) necesarios para
obtener buenos resultados de error en test. Con este criterio de poda se obtienen resultados
muy similares a los obtenidos con una tasa de poda fija e igual al 20 % de los clasificadores
originales.

Tiempos de ejecucion

Como hemos visto previamente todas las heuristicas presentadas tienen un orden de
ejecucion cuadratico con el nimero de clasificadores, excepto la ordenacion por dngulos
que tiene un orden medio de ejecucion de O(7 log(7’)). En el cuadro 5.10 se muestran los
tiempos medios de ejecucion para ordenar bagging usando ordenacién por dngulos (OA)
y minimizacién de distancias de margen (MDM) partiendo de 50, 100, 200, 400, 800 y
1600 arboles para el conjunto Waveform con 300 ejemplos de entrenamiento. Los drdenes
de ejecucion para la ordenacion tienen, aparte de una dependencia con el nimero de clasi-
ficadores, una dependencia lineal con el nimero de ejemplos usados para la ordenacion del
conjunto. Esta dltima dependencia no es el objeto de las mediciones hechas en este expe-
rimento. Los resultados mostrados son la media sobre 100 ordenaciones realizadas usando
un procesador Pentium® 4 a 3.2 GHz. Estos resultados muestran claramente el comporta-
miento aproximadamente lineal de ordenacion por angulos, en contraste a la complejidad
cuadrética de las otras ordenaciones, concretamente minimizacion de distancias de margen.
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Cuadro 5.10: Tiempo (s) medio de ordenacion para ordenacién por dngulos (OA) y mini-
mizacion de distancias de margen (MDM) para distintos tamafios de conjuntos de clasifi-
cadores

Tamafio 50 100 200 400 800 1600
OA 0.086 0.14 028 056 12 24
MDM 0.18 052 1.7 63 243 944

5.6. Conclusiones

En este capitulo se propone la modificacion del orden de agregacion en un conjunto de
clasificadores para seleccionar un subconjunto 6ptimo de clasificadores de tamafio menor
que el conjunto de partida. Si los clasificadores se ordenan con reglas que tienen en cuenta
la complementariedad entre los clasificadores, las curvas de aprendizaje que muestran la
dependencia del error de clasificacién con el nimero de clasificadores tienen un minimo
para tamafios intermedios. Este minimo corresponde a un subconjunto con menos clasifi-
cadores y, generalmente, menor error de generalizacion que el conjunto completo en los
conjuntos estudiados. Se han mostrado resultados usando las distintas reglas de ordenacion
propuestas: reduccién de error (variante de una regla presentada en [Margineantu y Diette-
rich, 1997]), complementariedad, minimizacién por distancias de margen, ordenacion por
angulos y ordenacion basada en boosting. Se han hecho experimentos que demuestran la
utilidad de estas reglas para la ordenacién de conjuntos basados en bagging.

Las reglas que se basan exclusivamente en caracteristicas individuales de los clasifi-
cadores, como error en entrenamiento o en un conjunto de validacién, no han permitido
seleccionar subconjuntos mas eficaces que el conjunto completo generado con bagging.
Esto es debido a que estos procedimientos de ordenacion no tienen en cuenta la comple-
mentariedad entre los clasificadores para construir el conjunto. Las reglas propuestas en
esta tesis tienen en cuenta explicitamente esta complementariedad: minimizacién de dis-
tancias de margen, la ordenacion por dngulos y ordenacion basada en boosting intentan
aumentar el margen de los ejemplos mas dificiles. La regla de complementariedad tiene en
cuenta la clasificacién dada por el conjunto para realizar la seleccion de los clasificadores.
Los experimentos realizados muestran que la regla de minimizacién de distancias de mar-
gen utilizando un 20 % de los clasificadores (80 % de poda) obtiene los mejores resultados
en la mayoria de los conjuntos seleccionados. Ademads, las reglas de ordenacién basada
en boosting utilizando 20 — 40 % de los clasificadores y la de ordenacién por angulos con
40 % obtienen resultados significativamente mejores que bagging en todos los conjuntos
estudiados.

También hemos podido observar como los conjuntos ordenados presentan una mejora
del error de generalizacion para un rango grande de valores de poda. Esto significa que
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con los métodos propuestos es fécil seleccionar un subconjunto més pequefio y eficiente
en clasificacion por lo que su uso junto con bagging es recomendable. Sin embargo, y da-
do que en las curvas de error de entrenamiento la posicién del minimo se obtiene para un
nimero menor de clasificadores, es dificil determinar con exactitud el porcentaje éptimo
de poda. Se han propuesto dos reglas para resolver este problema en el algoritmo de orde-
nacion basada en angulos y en el algoritmo de ordenacion basada en boosting. Estas reglas
consiguen resultados equivalentes a los obtenidos con la regla que selecciona el 20 % de
los clasificadores originales.

En cuanto al tamafo inicial del conjunto, no parece razonable partir de conjuntos com-
puestos de mds de en torno a 250 clasificadores para los conjuntos explorados. El uso de
conjuntos iniciales mds grandes no conduce a grandes mejoras en el error de generaliza-
cion. El uso de conjuntos de tamafio mayor selecciona subconjuntos con un mayor nimero
de clasificadores, lo que hace que se pierda una de las ventajas més interesantes de estos
algoritmos, que es el obtener un subconjunto pequeio de clasificadores eficaz en clasifica-
cion.

El tiempo de ejecucion de todas las heuristicas de ordenacion presentadas es cuadrético
en el numero de clasificadores 7', excepto la ordenacién por dngulos que tiene un tiempo
equivalente al quick-sort, esto es O(T'log(T")) (ademas, y si s6lo nos interesa la seleccion
de los 7 primeros clasificadores, se puede aplicar el algoritmo quick-select que tiene un
tiempo medio de ejecucién de O(T')). El método de ordenacion por angulos es por tanto la
heuristica mas rapida de las presentadas para la ordenacién y poda de clasificadores dentro
de un conjunto.

La aplicacion de busqueda exhaustiva para la seleccién del subconjunto 6ptimo nos
ha permitido validar las heuristicas presentadas como herramientas de optimizacién en
si mismas. Se ha podido observar como la bisqueda codiciosa de reduccion de error obtiene
resultados muy cercanos a la busqueda exhaustiva en conjuntos de tamafio menor que 30
para el problema Waveform. Las heuristicas de busqueda presentadas se basan en que el
subconjunto de tamafio u se obtiene afiadiendo un elemento al subconjunto de tamafio
u — 1. Esto no es siempre asi, pero se ha podido comprobar cémo la solucién obtenida por
este procedimiento codicioso conduce a soluciones proximas a la éptima. También se han
aplicado algoritmos genéticos para resolver el problema de la optimizacién en conjuntos
de tamafo superior, en los que la busqueda exhaustiva no es posible. En la implementacion
realizada no se han alcanzado las cotas de error de los métodos basados en heuristicas de
ordenacion ni en entrenamiento ni en test. Sin embargo, hay que mostrarse prudentes ante
este resultado ya que es posible que distintas codificaciones o configuraciones en el AG
den lugar a mejoras.



Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

Como resultado de las investigaciones realizadas en el marco de esta tesis doctoral se
han desarrollado una serie de herramientas de clasificacion dentro del campo de la clasi-
ficacion supervisada basadas en los conjuntos de clasificadores. Los distintos algoritmos
presentados aportan mejoras en la capacidad de generalizacion y en algunos casos en el
uso eficiente de recursos computacionales. Los métodos propuestos se pueden dividir en
dos grupos claramente diferenciados: los de creacion de conjuntos de clasificadores y los
de ordenacién y poda de estos conjuntos una vez generados.

Los procedimientos de creacién de conjuntos que hemos desarrollado en esta tesis in-
cluyen métodos que utilizan como base el algoritmo de crecimiento y poda iterativos IGP
[Gelfand et al., 1991] y el método class-switching [Martinez-Mufioz y Suérez, 2005b].

Dentro de los procedimientos de creacion de conjuntos de clasificadores se han propues-
to tres nuevos métodos que usan los drboles IGP como algoritmo base. Estos son: conjunto
IGP [Martinez-Mufioz y Sudrez, 2002; 2004bl, boosting IGP y comités IGP [Martinez-
Muiioz y Sudrez, 2005al. Para construir un drbol de decision a partir de un conjunto de
datos de entrenamiento, el algoritmo IGP divide dicho conjunto en dos subconjuntos de
igual tamafio y distribucion de clases similar a la del conjunto inicial. En cada iteracion
del algoritmo uno de los subconjuntos se utiliza para hacer crecer el arbol y el otro para
podarlo. Los papeles de los subconjuntos son intercambiados en cada una de las iteraciones
de crecimiento y poda. Partiendo de distintas divisiones iniciales de los datos el algoritmo
IGP construye arboles diferentes. Los conjuntos de arboles IGP propuestos aprovechan esta
variabilidad intrinseca del algoritmo de construccion de drboles IGP para generar los con-
juntos de clasificadores. El primer método propuesto, conjunto IGP, genera cada arbol IGP
del conjunto utilizando una division aleatoria distinta de los datos de entrenamiento. Este
algoritmo genera clasificadores diversos entre si sin necesidad de realizar remuestreos de
datos o perturbaciones externas y utiliza todos los datos de entrenamiento (con el mismo
peso) para construir cada uno de los clasificadores del conjunto. Asimismo, el conjunto
IGP reduce el error de generalizacion con respecto al algoritmo base entrenado con todos
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los ejemplos para los problemas analizados. Este algoritmo es robusto en conjuntos de da-
tos dificiles como Pima Indian Diabetes al igual que bagging y a diferencia de boosting.
Asimismo, el conjunto IGP obtiene menores errores de generalizacion que bagging en los
conjuntos analizados. Boosting IGP, por su parte, se puede considerar como un algoritmo
de tipo boosting en el que los clasificadores son generados de forma que se especialicen en
la clasificacion de datos de entrenamiento que han sido mal clasificados por los clasifica-
dores previamente generados. Sin embargo este algoritmo no es capaz de alcanzar la capa-
cidad de generalizacion del boosting original. El tercer algoritmo basado en arboles IGP,
comités IGP, es un algoritmo hibrido entre conjunto IGP y boosting IGP. Esta combinacién
de caracteristicas le confiere buenas propiedades en cuanto a capacidad de generalizacién
(comparables con boosting) y buena estabilidad frente al ruido como bagging.

Asimismo, se ha propuesto un método de construccién de conjuntos de clasificadores
basado en la modificacién aleatoria de las etiquetas de clase. A este algoritmo de creacién
de conjuntos lo hemos denominado class-switching [Martinez-Mufioz y Sudrez, 2005b].
Para construir cada clasificador individual, class-switching genera un nuevo conjunto de
datos modificando aleatoriamente las etiquetas de clase de un porcentaje fijo y elegido al
azar de ejemplos del conjunto de entrenamiento. Siempre que los clasificadores individua-
les obtengan error cero en los conjuntos modificados, este procedimiento genera clasifica-
dores cuyos errores en el conjunto de entrenamiento original son independientes entre si.
De hecho, para problemas de dos clases, class-switching se puede analizar como un pro-
ceso de Bernoulli: la probabilidad de que un clasificador individual extraido al azar del
conjunto clasifique bien un ejemplo cualquiera de entrenamiento es siempre igual a uno
menos el porcentaje de ejemplos modificados. Como consecuencia, la evolucién de las cur-
vas de error en entrenamiento con el nimero de clasificadores sélo depende del porcentaje
de ejemplos modificados. Es decir, estas curvas son independientes del problema de clasi-
ficacion. Class-switching alcanza su rendimiento optimo para porcentajes de modificacion
de las etiquetas de clase elevados (en torno al 30 % de los ejemplos en problemas binarios
y mayores para problemas con multiples clases) y usando un gran niimero de clasificadores
(en torno a 1000 clasificadores). Bajo estas condiciones class-switching obtiene en media
resultados muy superiores a bagging y mejores que boosting en los problemas estudiados.

En la segunda parte de este trabajo de tesis se han propuesto una serie de métodos
basados en la reordenacién de los clasificadores de un conjunto generado con bagging
[Martinez-Muiioz y Sudrez, 2004a; 2006]. Estas reordenaciones permiten reducir el niime-
ro de clasificadores del conjunto que se utilizan consiguiendo tanto una disminucion de
requerimientos de almacenaje, como un aumento de la velocidad de clasificacion, lo cual
es un factor clave en aplicaciones en linea. Los conjuntos de clasificadores que se generan
mediante la aplicacion de las heuristicas de ordenacion y poda propuestas mejoran la capa-
cidad de generalizacion de bagging en los problemas analizados. Para que los métodos de
ordenacion sean efectivos han de tener en cuenta la complementariedad de los elementos
dentro del conjunto. Una vez ordenado el conjunto de clasificadores se seleccionan los 7
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primeros elementos de acuerdo con una regla de poda. Se han desarrollado cinco métodos
de ordenacién basados en la complementariedad entre los clasificadores individuales: re-
duccién de error, medida de complementariedad, minimizacién de distancias de margen,
ordenacidn por dngulos y ordenacién basada en boosting. En la mayoria de ellos (todos ex-
cepto el método de ordenacidn por dngulos) se aplica el siguiente procedimiento: a partir de
un subconjunto de clasificadores de tamafio u — 1 se selecciona un clasificador de entre los
restantes de forma que se minimice/maximice una cantidad para el subconjunto de tamafio
u. Para la ordenacion por reduccion de error esta cantidad es el error de clasificacion. La
medida de complementariedad se basa en contar el nimero de ejemplos mal clasificados
por el subconjunto de tamafio v — 1 y bien por el clasificador a seleccionar. El método
de minimizacion de distancias de margen utiliza una medida de distancia en el espacio
de clasificacion. En este espacio, de dimension igual al nimero de ejemplos empleados
en el proceso de ordenacion, se codifica el funcionamiento de cada clasificador individual
por medio de un vector cuyas componentes indican la clasificacion correcta/incorrecta del
clasificador para cada dato. Por tltimo, la ordenacién basada en boosting se basa en calcu-
lar el error de clasificacion ponderado con pesos que se modifican de una forma similar a
boosting. El método de ordenacion por angulos, por su parte, ordena los clasificadores por
el dngulo que forman con respecto a un eje de clasificacion perpendicular al eje de clasifi-
cacion del conjunto completo en el mismo espacio de clasificacién de ejemplos del método
de distancias de margen.

Todas las heuristicas propuestas generan un nuevo orden de agregacion de los clasifica-
dores del conjunto. Con esta nueva ordenacion, la curva de dependencia del error de clasi-
ficacion con el namero de clasificadores presenta las siguientes caracteristicas: (i) disminu-
cion inicial del error de generalizacion a medida que aumenta el numero de clasificadores.
Esta disminucién es mds pronunciada que la de las curvas correspondientes a bagging con
el orden de agregacion aleatorio original; (ii) se alcanza un minimo para un nimero inter-
medio de clasificadores correspondiente a un subconjunto cuyo error esta por debajo del
error del conjunto completo; (ii1) finalmente aumenta hasta el error final de bagging para el
total de los clasificadores (como es de esperar). Estas caracteristicas se observan tanto en
las curvas de entrenamiento como en las de test. Generalmente, para casi todas las reglas
y conjuntos estudiados, el conjunto ordenado obtiene resultados por debajo del error final
del bagging a partir de un nimero pequeilo de clasificadores. En general, en los proble-
mas analizados, se alcanza un error por debajo del error de bagging en subconjuntos con
tamafio mayor que el 10 % del tamafio del conjunto original para conjuntos suficientemen-
te grandes (> 100 clasificadores). Por tanto, para obtener mejoras de clasificacion basta
con podar el conjunto en este amplio rango (10-100 % de los clasificadores iniciales). Las
pruebas realizadas sobre 18 conjuntos de datos tanto sintéticos como de diversos campos
de aplicacion han mostrado que una seleccién del 20 % (poda del 80 %) de clasificadores
produce mejoras significativas con respecto al conjunto completo, siendo minimizacién de
distancias de margen el método que en media mejores resultados ha producido.
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En cuanto a desarrollos futuros, dentro de los métodos basados en arboles IGP, seria
interesante analizar su comportamiento en un rango mayor de problemas de clasificacion,
asi como analizar la diversidad de los clasificadores que obtiene y compararla con la obte-
nida por bagging y boosting.

De maés interés seria el andlisis de la diversidad de los clasificadores generados con el
método class-switching, ya que se deberia ver una relacion bastante directa entre el porcen-
taje de ejemplos modificados y las nubes obtenidas en los diagramas kappa-error. Asimis-
mo, puede ser muy interesante la combinacion del analisis de diversidad con una modifica-
cién del algoritmo de alteracion de etiquetas de clase (como el presentado en [Kuncheva y
Kountchev, 2002]) para que generara clasificadores con distintas medidas de diversidad y
no estrictamente independientes como los que produce el método propuesto.

Por otro lado, los métodos de ordenacion propuestos se pueden aplicar a una gran va-
riedad de conjuntos y problemas. La extension mas inmediata del trabajo presentado seria
aplicarlo a otros conjuntos compuestos por otro tipo de clasificadores como por ejemplo
a conjuntos de redes neuronales. Asimismo estos métodos con pequefias adaptaciones se
podrian aplicar a regresion. La regla de reduccion de error adaptada a regresion podria
buscar el regresor que mas reduzca el error cuadratico medio. La medida de complemen-
tariedad puede seleccionar el regresor que reduzca el error cuadritico medio del mayor
nimero de ejemplos.

Por otro lado, y espoleados por la observacion de que las heuristicas propuestas no
son utiles para ordenar conjuntos formados por clasificadores que tienen una capacidad
expresiva elevada, habria que analizar més en profundidad como varia la capacidad de
generalizacion de los subconjuntos obtenidos por ordenacion y poda con la capacidad de
representacion del clasificador individual. Por ejemplo variando la tasa de poda de los arbo-
les generados en el conjunto pasando de drboles no podados a drboles con una sola pregunta
(Decision Stump), o modificando el nimero de neuronas en la capa oculta de una red neu-
ronal. Estudios preliminares han mostrado que la ordenacién y poda de class-switching,
bagging con arboles sin podar o con redes neuronales con muchos nodos en la capa oculta
no mejoran significativamente la capacidad de generalizacion de los conjuntos.

Finalmente es necesario profundizar en el andlisis de la dependencia de las curvas de
error de generalizacidn con el ndmero de clasificadores para los conjuntos ordenados (y sin
ordenar). Esto permitiria dar una estimacion mas precisa de la posicion del minimo.



Apéndice A

Descripcion de los conjuntos de datos
utilizados

A.1.1. Audio

Audiology-standarized

Repositorio UCI
(Professor Jergen at Baylor College of Medicine)

Datos: 226 | Atributos: 69 categoéricos de los cuales 60 binarios

Clases: 24 | Distribucion: | 1 (x5), 2 (x7), 3,4 (x3), 6, 8, 9, 20, 22 (x2), 48
y 57

Tipo: Real | Ausentes: Si (317 valores: 2 %)

Descripcion: Identificacion de afecciones del oido.

Observaciones: | Conjunto con muchas clases con muy pocos ejemplos: 16 clases

con menos de 5 ejemplos y 5 clases con un solo dato. Esto hace
que sea practicamente imposible de predecir correctamente (siempre
habrd clases que o aparecen en entrenamiento o en test pero no en los

dos).
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A.1.2. Australian Credit

Australian Credit Repositorio UCI
(Confidencial, enviado por Ross Quinlan)
Datos: 690 | Atributos: 14 (6 cuantitativos, 8 categoricos)
Clases: 2 | Distribucion: | 307 y 383
Tipo: Real | Ausentes: Si (37 ejemplos cuyos valores estan substitui-
dos por la moda/media (atribs cat./cuan.))
Descripcion: Conjunto sobre aplicaciones de tarjetas de crédito. Todos los atributos

y valores de clase estdn cambiados (por confidencialidad) y no se sabe
a qué hacen referencia.

Observaciones: | El problema original tenia valores ausentes que fueron substituidos
por la media/moda (cuantitativo/categdrico). Conjunto utilizado en el
proyecto Statlog [Michie et al., 1994].

A.1.3. Breast Cancer Wisconsin

Breast Cancer Wisconsin Repositorio UCI
(Dr. William H. Wolberg - University of Wisconsin Hospitals)

Datos: 699 | Atributos: 9 cuantitativos

Clases: 2 | Distribucion: | 458 (benigno) y 241 (maligno)

Tipo: Real | Ausentes: Si (16 valores: <1 %)

Descripcion: Consiste en distinguir entre cancer de pecho maligno o benigno. La

base de datos contiene informacidn obtenida a partir de muestras co-
mo: uniformidad en el tamaifio y forma de las células, mitosis, etc.
Observaciones: | Conjunto relativamente sencillo donde un discriminante lineal obtiene
precisiones por encima del 90 %.




143

A.1.4. Pima Indian Diabetes

Pima Indian Diabetes Repositorio UCI
(National Institute of Diabetes and Digestive and Kidney Diseases)

Datos: 768 | Atributos: 8 cuantitativos

Clases: 2 | Distribucion: | 500 (no diabética) y 268 (diabética)

Tipo: Real | Ausentes: No

Descripcion: Se debe identificar si las pacientes son diabéticas o no de acuerdo con
los criterios de la Organizacién Mundial de la Salud. Los atributos
incluyen: edad, indice de masa corporal, concentracion de glucosa en
el plasma con un test oral, presion, etc.

Observaciones: | Base de datos obtenida a partir de una mayor (no publica) de donde

se extrajeron una serie de pacientes mujeres de al menos 21 afios con
herencia de los indios Pima. Se trata de un problema dificil de cla-
sificar donde incluso la clase no tiene correspondencia directa con el
hecho de ser diabético, se obtuvo a partir de otro atributo muy indica-
tivo pero no definitivo para la diagnosis de la enfermendad. Conjunto
utilizado en el proyecto Statlog [Michie et al., 1994].

A.1.5. German Credit

German Credit

Repositorio UCI
(Professor Dr. Hans Hofmann - Universitdt Hamburg)

Datos: 1000 | Atributos: 20 (7 cuantitativos, 13 categdricos)

Clases: 2 | Distribucion: | 700 (bueno) y 300 (malo)

Tipo: Real | Ausentes: No

Descripcion: Identificacion de un cliente como bueno o malo a partir de la cantidad
del crédito, ahorros, trabajo, edad, etc.

Observaciones: | Existe otra versiéon con 24 atributos numéricos que se usé en el pro-

yecto Statlog [Michie et al., 1994] donde ademads se la utilizaron con
una matriz de coste que penalizaba clasificar un cliente como bueno
siendo malo. Se trata de un problema complejo donde es dificil bajar
de 30 % deerror (porcentaje de la clase mds probable a priori).
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A.1.6. Heart

Heart Repositorio UCI
(Robert Detrano - Cleveland Clinic Foundation)

Datos: 270 | Atributos: 13 (10 cuantitativos, 3 categéricos)

Clases: 2 | Distribucion: | 150 (ausencia) y 120 (presencia)

Tipo: Real | Ausentes: No

Descripcion: Consiste en la identificacion de ausencia o presencia de enfermedad
coronaria en pacientes a partir de: edad, sexo, tipo de dolor de pecho,
pruebas médicas, etc.

Observaciones: | Esta base de datos fue creada en el proyecto Statlog [Michie et al.,

1994] a partir de la base de datos Heart-Cleveland. La base de datos
original contenia 75 atributos y 5 grados de enfermedad coronaria que
fueron simplificados a 13 atributos y dos clases (ausencia o presencia
de enfermedad). Asimismo, se eliminaron una serie de instancias por
tener valores ausentes y otras causas. En el proyecto Statlog esta base
de datos se utilizo con una matriz de coste que penalizaba clasificar
un paciente como sano estando enfermo.

A.1.7. Horse Colic

Horse Colic

Repositorio UCI
(Mary McLeish y Matt Cecile - University of Guelph)

Datos: 368 | Atributos: 21 (7 cuantitativos, 14 categoricos)

Clases: 2 | Distribucion: | 232 (Si) y 136 (No)

Tipo: Real | Ausentes: Si (30 % de los valores)

Descripcion: A partir del estado de los caballos (pulse, temperatura de distintas
partes del cuerpo, frecuencia respiratoria, etc) determinar si la lesion
era retrospectivamente para operar o no

Observaciones: | Existes 5 posibles campos sobre los que clasificar. Cuando se utiliza

este conjunto se eliminan los 4 campos con clases que no se usen
ademads de un identificador de hospital y otra variable més con todos
sus valores ausentes. Se trata de un problema complicado en parte por
la gran cantidad de valores ausente.
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A.1.8. Ionosphere
Ionosphere Repositorio UCI
Vince Sigillito - Johns Hopkins University

Datos: 351 | Atributos: 34 cuantitativos

Clases: 2 | Distribucion: | 225 (bueno) y 126 (malo)

Tipo: Real | Ausentes: No

Descripcion: El objetivo es identificar electrones libres en la ionosfera resultando
en mediciones que identifican alguna estructura en la ionosfera (me-
diciones buenas) y aquéllas que no (mediciones malas).

Observaciones: | Informacion de radar proveniente de 16 antenas de alta frecuencia si-
tuadas en la bahia Goose, Labrador (Canada). La sefial estd compuesta
de 17 pulsos que se procesan para obtener los dos valores de una senal
electromagnética compleja resultando en los 34 atributos del conjun-
to.

A.1.9. Labor Negotiations

Labor Negotiations

Repositorio UCI

(Collective Barganing Review, montly publication, Labour Canada)

Datos: 57 | Atributos: 16 (8 cuantitativos, 8 categdricos)

Clases: 2 | Distribucion: | 37 (buen acuerdo de convenio) y 20 (malo)

Tipo: Real | Ausentes: Si (326 - 36 % de los valores)

Descripcion: El problema consiste en identificar buenos y malos acuerdos de tra-
bajo. La base de datos incluye informacion de: duracién del acuerdo,
incremento salarial en los primeros afos, horas de trabajo semanales,
numero de dias de vacaciones pagados, etc.

Observaciones: | Los datos resumen los acuerdos finales alcanzados en negociaciones

de trabajo en Canada durante un periodo comprendido entre 1988 y
1989. Incluyen convenios colectivos de diversos sectores con planti-
llas de al menos 500 trabajadores (profesores, enfermeras, personal
universitario, policia, etc).




146 APENDICE A. DESCRIPCION DE LOS CONJUNTOS DE DATOS UTILIZADOS

A.1.10. New-Thyroid

New-thyroid

Repositorio UCI
(Danny Coomans - James Cook University)

Datos: 215 | Atributos: 5 cuantitativos

Clases: 3 | Distribucion: | 30 (hipo), 35 (hiper) y 150 (normal)

Tipo: Real | Ausentes: No

Descripcion: A partir de 5 pruebas de laboratorio identificar si el paciente sufre de
hipotiroidismo, hipertiroidismo o est4 normal.

Observaciones: | La clase se obtuvo a partir de una diagnosis basada en mds informa-
cion que la de la base de datos (anamnesis, scaner, etc.).

A.1.11. Image Segmentation

Image Segmentation

Repositorio UCI
(Vision Group, University of Massachusetts)

Datos: 2310 | Atributos: 19 cuantitativos

Clases: 7 | Distribucion: | Aprox. equilibrada

Tipo: Real | Ausentes: No

Descripcion: Consiste en la identificacidn de distintas texturas (ladrillo, cielo, hojas,
cemento, ventana, camino o hierba) dentro de imagenes. Cada instan-
cia define una serie de caracteristicas de una region de 3x3 pixeles
como: el valor medio de rojo, verde y azul, contrastes, intensidades,
etc. Las instancias fueros obtenidas aleatoriamente a partir de una ba-
se de datos de 7 imadgenes en exteriores.

Observaciones: | Conjunto utilizado en el proyecto Statlog [Michie et al., 1994].
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A.1.12. Sonar

Sonar Repositorio UCI
(Terry Sejnowski - University of California)

Datos: 208 | Atributos: 60 cuantitativos

Clases: 2 | Distribucion: | 111 (minas) y 97 (rocas)

Tipo: Real | Ausentes: No

Descripcion: Se trata de discernir entre sefiales de sonar rebotadas de rocas de las re-
botadas de cilindros metélicos (ambas obtenidas desde distintos dngu-
los). Cada uno de los atributos representa la energia para una banda
de frecuencia integrada durante un determinado lapso de tiempo y co-
dificada en el rango [0, 1].

Observaciones:

A.1.13. Threenorm

Threenorm
(Leo Breiman)

Datos: - | Atributos: 20 cuantitativos

Clases: 2 | Distribucion: | En general se usa equilibrada

Tipo: Sint. | Ausentes: En general se usa sin valores ausentes

Descripcion: Las dos clases se generan a partir de tres normales en 20 dimensiones.
La clase 1 se extrae de dos normales con matrices de covarianza uni-
dad y con media (a,a,...,a)y (—a, —a, ..., —a). Laclase 2 se extrae
de la tercera normal, unitaria y con media (a, —a,a,—a...,a,—a).
Donde a = 2/+/20.

Observaciones: | La frontera de Bayes viene definida por la unién continua de dos hi-
perplanos oblicuos. El error de Bayes es aproximadamente 10.5 %
[Breiman, 1996b].
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A.1.14. Tic-tac-toe

Tic-tac-toe Repositorio UCI
(David W. Aha)

Datos: 958 | Atributos: 9 categoricos

Clases: 2 | Distribucion: | 626 (gana x) y 332 (pierde 'x’)

Tipo: Real | Ausentes: No

Descripcion: Define todas las posibles posiciones finales del juego del tic-tac-toe
(similar al 3-en-raya). Consiste en determinar si ganan (tienen 3 fichas
en raya) las 'x’ (que son los que empizan) o no. Cada uno de los
atributos indica el contenido de una de las 9 casillas de tablero 3x3 de
entre: ficha ’x’, ficha ’0’ o vacio.

Observaciones: | El concepto detrds de este problema es conocido por lo que se puede
usar igual que un conjunto sintético para estudiar el efecto pueden
tener distintas modificaciones en los datos. El error minimo alcanzable
es 0 % (no tiene error de Bayes).

A.1.15. Twonorm

Twonorm
(Leo Breiman)

Datos: - | Atributos: 20 cuantitativos

Clases: 2 | Distribucion: | En general se usa equilibrada

Tipo: Sint. | Ausentes: En general se usa sin valores ausentes

Descripcion: Cada clase se extrae de una distribucion normal de 20 dimensio-
nes con matriz de covarianza unidad y con media (a,a,...,a) pa-
ra la clase 1 y con media (—a, —a,...,—a) para la clase 2. Donde
a = 2/+/20.

Observaciones: | La frontera de Bayes es un hiperplano oblicuo que pasa por el origen
y que estd definido por el vector (a,a,...,a). El error de Bayes es
aproximadamente 2.3 % [Breiman, 1996b].
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A.1.16. Vehicle

Vehicle silhouettes Repositorio UCI
(Drs.Pete Mowforth and Barry Shepherd - Turing Institute Glasgow)

Datos: 846 | Atributos: 18 cuantitativos

Clases: 4 | Distribucion: | 240 (opel), 240 (saab), 240 (bus) y 226 (van)

Tipo: Real | Ausentes: No

Descripcion: Se trata de identificar un tipo de vehiculo a partir de ciertas carac-
teristicas de su silueta. Los posibles vehiculos son: Autobus de dos
pisos, Opel Manta400, Saab 9000 y furgoneta Chevrolet. Se extraje-
ron imdgenes 128x128 que a continuacion se pasaron a blanco y ne-
gro para obtener la silueta. Posteriormente, de la forma de la silueta se
obtuvieron 18 atributos como: compactacién (radio medio®/drea), cir-
cularidad (perimetro?/4rea), relacion entre el eje mayor y menor,etc.
que son los que se utilizan para clasificar.

Observaciones: | Conjunto utilizado en el proyecto Statlog [Michie et al., 1994].

A.1.17. Vowel

Vowel Repositorio UCI
(David Deterding)

Datos: 990 | Atributos: 10 cuantitativos

Clases: 11 | Distribucién: | Equilibrada

Tipo: Real | Ausentes: No

Descripcion: Este problema consiste en la distincion entre los 11 fonemas vocales
del inglés. Los datos contienen informacién de la pronunciacioén de
15 locutores (8 hombres y 7 mujeres) pronunciando seis veces cada
fonema lo que hace un total de 11 x 15 x 6 = 990 ejemplos.

Observaciones: | La sefnal de voz se proces6é mediante un filtro de paso bajo y se di-
gitalizarén a 12 bits con una frecuencia de muestroe de 10kHz. Un
analisis posterior dio los 10 atributos a partir de unos coeficientes de
reflexion.
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A.1.18. Waveform

Waveform
(Leo Breiman)
Datos: - | Atributos: 21 cuantitativos
Clases: 3 | Distribucién: | En general se utiliza equilibrada
Tipo: Sint. | Ausentes: En general se usa sin valores ausentes
Descripcion: Consiste en distinguir entre tres sefiales provenientes de distintas mez-
clas de sefiales triangulares.
Observaciones: | Las tres clases del problema se generan mezclando las
tres siguientes ondas triangulares (hi(z), ho(z) y hs(z)):
of a0 A v "
5| / \
. / X
: / \

0

del siguiente modo:

» Clase 1 = uhy(x) + (1 — u)ha(x) + €, r=1,2,...,21
» Clase 2 = uhy(z) + (1 —u)hs(x) + €, r=1,2,...,21
n Clase 3 = uhy(x) + (1 —u)hs(x) + € r=1,2,...,21

donde u en un nimero aleatorio uniforme en el rango [0,1] y
€1, €2, . . ., €91 €S ruido gausiano proveniente de una normal N(O, 1).
Se puede obtener una expresion para la regla de Bayes con la
que se puede estimar el error de Bayes de este conjunto. En [Breiman,
1996b] estiman este error en 13.2 %.
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A.1.19. Wine

Wine Repositorio UCI
(Forina, M. - Istituto di Analisi e Tecnologie Farmaceutiche ed Alimentari Genova)

Datos: 178 | Atributos: 13: cuantitativos y categdricos

Clases: 3 | Distribucién: | 71, 59 y 48

Tipo: Real | Ausentes: No

Descripcion: Continene datos del resultado del analisis quimico de vinos italianos

de una misma region pero de distitos tipos de uva. Los analisis deter-
minaron la cantidad de 13 constituyentes en cada uno de los tres tipos
de vino como: alcohol, acido malico, intensidad de color, etc.
Observaciones: | Conjunto relativamente facil con tres clases separables linealmente
por dos hiperplanos.
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