Discretizacion Supervisada No Parameétrica Ori entada a
la Obtencion de Reglas de Decidén

Rall Giraldez JesUs S. Aguilar y José C. Riquelme
Departamento de Lenguajes y Sistemas Informaticos
Universidad de Sevilla
Avda ReinaMercedes s/n
41012 —Sevilla

Resumen: Muchos de los algoritmos de aprendi zaje supervisado necesitan unespacio
de atributos discreto, lo que hace imprescindble la aplicacion de algin método de dis-
cretizacion que disminuya la cardinalidad de los valores que los atributos continuos
pueden tomar. Algunaos de los métodos propuestos en la literatura enfocan la dscreti-
zacion hacia la generacion ce reglas de decision. Este trabajo apata un nuevo ago-
ritmo de discretizacion denominado USD (Unparametrized Supervised Discretization),
e cual transforma e espacio infinito de valores de los atributos continucs en un con
junto finito de intervalos con € propésito de usar dichos intervalos en la generacion
de reglas de decision, y ademas que aibran € maximo nimero posible de gemplos sn
gue se produzca pérdida ce bondad por parte de dichas reglas. Se han comparado los
resultados con unméodo similar muy conocido, 1R [Hol93]. Destaca € hecho de que
a diferertia de otros métodos, incluido 1R, UD no necesita parametrizacion.

Claves: Discretizacion, Aprendizaje Supervisado

1 Introduccion

Existen en la literatura gran cantidad de estudios centrados en el desarrollo de métodos
de obtencion de reglas de decision en el contexto del Aprendizge Supervisado. En ge-
neral, las reglas pueden ser evaluadas ®gun dos criterios. su predsion en la dasifica
cion y su complejidad. La relacion entre ambos criterios ha sido objeto de numerosos
estudios [Agu01, Hol93].

Otro aspecto importante dentro del area en que nos encontramos es la disminucion
de la cardinalidad de los atributos continuos de una base de datos, espedalmente en



Rall Giraldez, Jesis S. Aguilar y José C. Riquelme

procesos de mineria de datos, donde muchos algoritmos de grendizge solo operan en
espados finitos de dributos discretos o nominales [BB95]. Para trabajar con atributos
continuos donde el rango e valores es infinito, puede ser recomendable la discretiza
cion de dichos atributos. Este problema también ha sido estudiado ampliamente en la
literatura [AH96, BB95, DSK95, Hol93, KS96]. Los métodos de discretizadén se divi-
den en dos tipos. métodos supervisados (si la clase delos ejemplos es considerad en el
proceso de discretizadén como atributo de dedsion) y métodos no supervisados (si la
clase no es considerada o bien es tratada como un atributo normal). Este trabajo se cen-
traen el estudio de la discretizacion dentro del campo del aprendizge supervisado. Nu-
merosos algoritmos con tal propdsito han sido estudiadosy desarrollados en la literatu-
ra, entre los que destaca d propuesto en 1993 por Robert C. Holte y que denominé 1R
(1-Rules)[Ho193]. Este método es considerado como clasificador mas que comoméodo
de discretizadon, ya que su abjetivo es la generadon de reglas de dedsion a partir de
interval os de val ores cal culados para |l os atributos continuos de una base de datos.

Este trabajo presenta un nuevo método de discretizaddn de aributos continuos de-
nominado USD (Unparametrized Supervised Discretization). USD disminuye la cadi-
nalidad de los atributos continuos obteniendo intervalos que @nservan la informaadén
de la base de datos original en el sentido deque el método pretende manener la maxima
bondad en los intervalos. Andlogamente a método 1R USD esta enfocado para & gene-
radon de reglas de dedsién, por lo que lamaximizadén de la bondad de los intervalos
constituye un aspedo fundamental del método. Aunque eisten en la literatura numero-
sos métodos de discretizadon, dado que d propésito del algoritmo 1R es similar a de
USD en tanto que enfocala discretizacion hacia la obtencién de reglas de decision, los
resultados de este trabajo seran comparados con los resultados generados por 1R.

Una caracteristica adestacar de USD y que supone una ventaja frente aotros méto-
dos de similar proposito es que no necesita parametrizacién por parte del usuario. Por
giemplo, antes de gjecutar 1R, es necesario establecer un parametro que Holte denomina
SMALL y que es fundamental para h ejecucion del dgoritmo [Hol93].

La descripcién detallada del método asi como las pruebas redizadas bre d mismo
se detallan en las secciones siguientes.

2 Propuesta

Dentro del &rea en que nos encontramos, aprendizge supervisado, las bases de datos
tienen un atributo denominado clase o etiqueta, la cual asigna acada gemplo un tipo.
Esta clase tiee asu vez una @rdinalidad que habitualmerte es dos, aunque ese valor no
influira en el método que se & apresentar.
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Antes de plantear la descripcion del dgoritmo, es necesrio establecer varias defini-
ciones con €l fin de fijar la notadon utilizada en ege trabgo.

2.1 Definiciones

Definicion (valor puro). Decimos que un valor es puro, para un atributo cualquiera,
cuando tiene la misma clase para todas las apariciones en los distintos ejemplos del
conjunto de datos. En caso contrario, es dedr, cuando dos g emplos tienen el mismo
valor para un atributo pero distinta dase, se denominara valor impuro.

Definicion (corte). Definimos los cortes como los valores que delimitan los inter-
valos calculados a lo largo del proceso de discretizacion. Es dedr, paraun determinado
atributo a;, el i-ésimo corte (c;) sera d limite superior abierto del intervalo I; y el limite
inferior cerrado del intervalo 1;,,. Cada rte ¢; es calculado como la semisuma del ma-
yor valor del atributo a; para los gjemplos contenidos en el intervalo |; y el menor valor
del atributo & paralos ejemplos contenidos en € intervalo I;.,. Lafigura 1 muestra gréa-
ficamente esta idea.

Ii-l Ii ci =1.75 Ii+1 Tivz
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Figura 1 Ejemplo de clculo deun cortesimple.

Definicion (intervalo puro). Decimos que un intervalo es puro, para un atributo
cualquiera, cuando todos los gemplos que mntiene pertenecen a la misma clase. En
caso contrario decimos que el intervalo es impuro.

Definicion (clase mayoritaria). La dase mayoritaria de un intervalo es la dase an
més apariciones dentro del intervalo. Asi, e nimero de gariciones de la dase mayori-
taria en un intervalo puro seraigual a nimero de ejemplos que congénga el intervalo.

Definicion (bondad de un intervalo). Se define la bondad de un intervalo como la
relacion entre los aciertos y los errores de dicho intervalo. La ecuacion que define la
bondad puect variar depandiencb de la penalizacidn por error que queamos considera.
Una posible expresion de la bondad es expresada en la ecuacion 1, en la que la penali-
zacioén por aror esalta, al enmntrarse el nimero de erores en el denaminador.

bondad= aciertos (1)
1+errores

donde los aciertos de un intervalo es el nimero de epmplos contenidos cuya cla® es
igual alaclase mayoritaria. Y andlogamente, los errores de un intervalo es el nUmero de
gjemplos del intervalo cuya clase es diferente alaclase mayoritaria.
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2.2 Algoritmo

El objetivo que d algoritmo USD persigue es dividir los atributos continuos en inter-
valos de maxima bondad, de forma que la bondad media de todos los intervalos finales
para un determinado atributo sea lo mas alta posible. Todo el proceso se rediza sin la
necesidad de que d usuario introduzca ningun parametro ni informacién adiciona. La
forma en que se caculan losintervalos hacen que el algoritmo seadeteminista.

1. Procedimient o USD (BD: Ba se de datos)

2. InicializaCo r tes(BD)

3 Para cada atribu t o continuo de BD

4. Para cadainterv alol ; menoseludl timo

5. Si CondicionDeU nion(I ;,1 ;,,)=CIERTO

6 MarcarPosibl eUnion(l ;, 1,,;)ysubonda d
7 Fin Si

8 Fin Par a

9 Mientras  haya posibl  es uniones

10. i = Unir posible unién con méxima bondad

11. Si  CondicionDeU nion(l ;, 1,;,,)=CIERTO

12. MarcarPosibleUnion(l i» li+1) Yy subondad
13. Fin Si

14. Si CondicionDeU nion(l . ,, 1;)=CIERTO

15. MarcarPosibleUnion(l .1 |;) ysubondad
16. Fin Si

17. Fin Mientras

18. Fin Para

19. Fin Proc.

20. CondicionDeU nion(l ;, 141 =

21.  [(1 ; tienela mi sma clase mayoritaria qu e |;,,) Ohay empatee n I, o I,;,,)]
22. Y [la bondad de la unién de | i Yyl ;4 esmayoro iguala lamediade la

23. bon daddel ; ylabondad del ;.4]

Figura 2 Algoritmo USD.

Lafigura 2 presenta d algoritmo USD. El procedimiento principal se divide en dos
partes diferenciadas. La primera parte @lculalos intervalos iniciales que posteriormente
serén refinados en la segunda parte dependiendo de las bondades que se obtengan tras
redizar las acciones posibles: unir dos intervalos o dejarl os independientes.

2.3 Calculodelosintervalosiniciales

El clculo de los intervalos iniciales (figura 2, linea 2) podria constituir un método de
discretizacion simple por si solo. Este proceso maximiza la pureza de los intervalos con
el propdsito de obtener las mejores bondades posibles, es dedr, obtiene intervalos tan
puros como sea posible independientemente de los ejemplos que cntenga. Esto hace
gue d nimero de intervalos a relativamente elevado, aungue no supone una desven-
taja puesto que, posteriormente, el proceso de refinamiento reducird considerablemente
dicho nimero.
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Para facilitar la comprension del proceso de cdculo de los intervalos iniciales,
planteamos un ejemplo sencill o, tomado de [Agu01].

Ejemplo. Supongamos que tenemos los datos representados en la tabla I, donde
destacamos los valores de un atributo particular, con valores reales, su frecuencia de
aparicion y la dase. Notese que el conjunto de datos ha sido ordenado previamente por
el atributo en cuestion.

Tabla |I. Ejemplo de base de datos con atributos reales y solo das clases.

N a frec(Ca) frec(Cg) Clase Mayoritaria
1 10 5 0 A
2 12 4 0 A
3 14 0 3 B
4 16 0 4 B
5 18 6 0 A
6 20 5 1 A
7 22 5 2 A
8 24 0 4 B
9 26 1 6 B
10 30 1 5 B
11 32 0 4 B
12 34 6 2 A
13 36 1 3 B
14 38 8 1 A
15 40 6 0 A
16 42 2 7 B
17 44 8 0 A

La tabla | recoge todas las posibles situaciones que se pueden dar en una base de
datos, concretamente ésta tiene 100 gemplos. Las stuadones corresponden a todas las
combinadones entre valores consecutivos que tienen clase igual y distintay, asu vez, €l
valor es puro e impuro. En general, el nimero de posibilidades viene dado por la expre-
sion 4CF?, donde |C| es el nimero de clases diferentes de la base de datos. A partir de la
tabla | cadcularemos los cortes. Los valores por parejas son tratados de forma consecuti-
va, es dedr, se analizan el primero y el segundo; a continuacion el segundo y el tercero;
y asi sucesivamente.

Latabla Il muestra las acciones a redli zar, fijar un corte o no, en cada una de las s-
tuaciones. La primera wlumna (Pareja) indica qué gemplos estan considerandose; las
dos columnas siguientes (Clase) muestran sus clases mayoritarias, las dos siguientes
(Puro) indican si el valor es puro o rp; y la Ultima (Accién), precisala acion a reali zar
con la pareja de ejempl os.
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Tabla Il. Andlisis delacoloracién ce un orte o union dedos valores de un intervalo.

Parga Clasg Clase,1 Puro(valor)) Puro(valori.) Accoén
1,2 unir
2,3 corte
3,4 unir
45 corte
5,6 corte
6,7 unir
7,8 corte
8,9 corte
9,10 unir
10,11 corte
11,12 corte
12,13 corte
1314 corte
14,15 corte
15,16 corte
16,17 corte

WrP>PW>POWOE>>>OED> D>
>W>P>WO>O0OOWO>I>>OW>
ZOZZZNDZZNVDZZ0N00H0OWM
WZNZZZNVZZOVZZ0HONWV

Mediante un mapa de Karnaugh se obtiene la expresion l6gica de lafigura 3, que in-
dica qué mndiciones se deben cumplir para que se fije un corte, es decir, la condicion
de mrte en el proceso de clculo delosintervalosiniciales.

Si((Clasa # Clasa+1) O (Puro(valor;) #Puro(valori:1)))
“ colocar un corte en la semisuma devalores’

s no
“unir ambos valores en unintervalo”

Figura 3. Condcién ce corte o unidon ck valores en un intervalo.

2.4 Refinamiento delosinterval os

Una vez obtenidos los intervalos mediante las condiciones establecidas en la figura 3,
USD procesa estos interval os para reducir la ardinalidad de los mismos sin que se pro-
duzca pérdida de labondad global. En lafigura 2, el proceso de refinamiento es redliza
do entre las lineas 3 y 18. Basicamente, el refinamiento consiste en recorrer |os inter-
valos para cada dributo y evaluar, para ada par de intervalos consecutivos, S €s 0 no
posible unirlos dependiendo de la wndicién de unién expresada entre las lineas 20y 23
delafigura 2. En esta condicion, €l primer término de la wnjuncidn evita que dos inter-
valos con diferente dase mayoritaria sean uridos, pues dicha unién no pdria ser ven-
tajosa en conceptos de bondad. El segundo término de la anjuncién compara la bondad
de la unién con la semisuma de las bondades de los intervalos que intervienen en €l par.
Esta semisuma representa la bondad media que obtendriamos si no se produce la unién
de los dos intervalos. Si un par de intervalos satisface la @wndicién de union, se marca
una posible unién, almacenando también la bondad de dicha unibn (figura 2, linea 6)
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Una vez calculadas todas las posibles uniones para el atributo en estudio, Se pasa a
gjecutar el bucle “mientras’ (figura 2, linea 9), uniéndose en cada iteracion solo aque-
[los intervalos cuya posible union sea maxima (figura 2, linea 10). Esta unién produce
un nuevo conjunto de intervalos donde se calcuan las nuevas posblesuniones y bondx
des de los dos pares de intervalos en los que interviene el nuevo intervalo resultado de
la union anterior (figura 2, lineas 11 a 16). El proceso se gecuta mientras que € con-
junto de posibles uniones no sea vado. Cuando en una iteracion no se ha producido
unién, se pasa atratar el siguiente atributo continuo.

2.5 Ejemplo

Latabla Il muestra los intervalos obtenidos para la base de datos del ejemplo de la
tabla |. Las dos primeras columnas (N, a) son similares a las de latabla I. Las tres co-
lumnas siguientes corresponden a los intervalos iniciales (I.1.), la dase mayoritaria
(C.M.) de dichos intervalos y la bondad de éstos (Bond) aplicando la expresiéon de la
bondad (ecuacion 1). Los tres siguientes grupos de alumnas corresponden a las itera-
ciones que el proceso de rdinamient de intervalos lleva a cé#o para este ejemplo, ind-
cando en cada cao los nuevos intervalos (N.I.), su clase mayoritaria y su bandad, res-
pectivamente.

Tabla Ill. Ejemplo deaplicadén cel algoritmo USD.

Iteracion 1 Iteracion 2 Iteracion 3
N I.I. C.M. Bond.
& N.I. C.M. Bond. |N.I. CM. Bond. | NI. C.M. Bond.
1 1.0
5 13 Iy A 9.0 Iy A 9.0 Iy A 9.0 Iy A 9.0
3 14
7 16 I, B 7.0 Py B 7.0 Py B 7.0 Py B 7.0
5 18 I3 A 6.0 I3 A 6.0 I3 A 6.0 I3 A 6.0
6 20
%% la A 2.5 la A 25 la A 25 la A 25
8 2.4 I B 4.0 I B 4.0
9 26 I5 B 5.0
30 30 lg B 3.66 lg B 3.66 I5 B 6.33
11 32 17 B 4.0 I; B 4.0 lg B 4.0
12 34| Ig A 2.0 Ig A 2.0 I A 2.0 lg A 2.0
13 36 lg B 15 lg B 15 lg B 15 17 B 15
14 38 | Iy A 4.0
| A 7.0 | A 7.0 | A 7.0
15 40| 1, A 60 10 o 8
16 42 | Iy B 2.33 l11 B 233 | I B 2.33 Iy B 2.33
17 44 | I3 A 8.0 l1o A 8.0 11 A 8.0 l10 A 8.0

Partiendo de los intervalos iniciales se va aplicando el proceso de refinamiento a los

interval os resultantes de ada iteradén. En tabla 11 se muestra sombreados los interva-
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los resultantes de las uniones en cada iteracion. Asi, en la iteracion 1 son unidos los
intervalos I, € I1; formando el nuevo intervalo I,,. Sobre € nuevo conjunto de interva
los se glica nuevamente d proceso de refinamiento, dando coro resultado la union de
losintervalos|s e lg en laiteracion 2 Por Ultimo, en laiteracion 3 son unidos los inter-
valos |5 e I obtenidos tras la iteracion 2, dando como resultado el conjunto final de in-
tervalos: {[1,1.3), [1.3,1.7), [1.7,1.9), [1.9 23), [2.3,3.3), [3.3,3.5), [3.5,3.7),[3.7/4.1),
[4.1,4.3), [4.3,4.4]}. Con este sencillo eiemplo se pretende recoger tanto la unién de
intervalos iniciales como la de un intervalo fruto de la unién de dos con otro cualquiera.

3 Pruebas

Se han realizado pruebas exhaustivas del método, comparandolo con el algoritmo 1R,
usando bases de datos de UCI [BM9§. El proceso de prueba ha considido en la genera-
cion aleatoria de reglas de dedsion a partir de los intervalos obtenidos por USD vy 1R,
comparando la relacion entre adertos y errores de dichas reglas. Las reglas de decision
generadas tienen la siguiente notacion:
Regla: a;[liy, Is1] Y ax[Jliz, IS] Y ... Y &[T lig, IS]

donde a;[1li;, Is] representa que el atributo i-ésimo (a) pertenece a intervalo calculado
[li;, Is] con limite superior li; y limite inferior |s. Los intervalos que intervienen en las
reglas n calculados a partir de los intervalos obtenidos por cada algoritmo de forma
gue cadaregla generada mntenga al menos un g emplo de la base de datos. En general,
los ejemplos que contendra la regla seran aquellos cuyos valores de cada atributo a, es-
tén incluidos entre los limites|li; y Is.

El proceso de generacion de unaregla cnsiste enelegir al azar un ejemplo de b ba-
se de datos y para cada atributo se genera e limite inferior y el limite superior de forma
pseudoaleatoria apartir de los cortes obtenidos por cada dgoritmo. El limite inferior es
calculado eligiendo al azar un corte menor que d valor que d ejemplo toma en €l atri-
buto en estudio. Anadlogamente, el limite superior se obtiene digiendo a azar un corte
mayor que el valor del dicho atributo para ¢ ejemplo. Este cadculo es repetido para cada
atributo de forma que se segura que larega generada contiene al menos un g emplo de
la base de datos, que es aquel quefue elegido de forma aleatoria. Lafigura4 ilustraese
proceso. Como muestralafigura 4, el intervalo para el atributo a; en la Regla, tomara un
valor para el limite inferior en el conjunto {-5.6,-3.8-1.9,2.0} y para d limite superior
en el conjunto {4.2, 6.9, 112, 15.4}.

Siguiendo €l proceso de g@eradén de ieglas descrito anteriormente, han sido gene-
radas 100.000 reglas de forma dedoria para cada algoritmo y para cada base de datos.
El propésito de estas pruebas es comparar la bondad de los intervalos obtenidos por
USD frente alos obtenidos por 1R para diferentes valores del pardmetro SMALL que
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Ejemplo; = {a,=1.3, ...a="7.3}

Reglaj: a,€[...].... , ai€[ Lij, Isi |, ... axe[...]
I

5.6 38 1.9 20 l 42 69 112 154
I S O L R U S PR N SO
L A A AT A A A 1

Atributo a;

Figura 4. Ejemplo de clculo deregla.

1R necesita para su funcionamiento. Esta bondad se basa fundamentalmente en el por-
centaje de aiertos de las reglas obtenidas a partir de aada método. La justificacion del
método de prueba elegido radica en que amayor bondad de los intervalos obtenidos,
mejores ran las reglas calculadas a partir de dichos intervalos. De este modo, una me-
dida importante es el porcentgje de aiertos de las reglas generadas por cada método.

Latabla VI muestra los resultados obtenidos aplicando |as pruebas al méodo USD y
1R para valores del pardmetro SMALL desde 1 a7 (valor entre paréntesis en la columna
de métodos MET). Las bases de datos utilizadas para la redizacion ce las pruebas n
iris, pima, heart, ionosphere, wine, glass vehicle yletter, indicadas en la tabla por las
dos primeras letras del nombre. Las dos columnas de valores bajo cada una de las bases
de datos indican el porcentgje de aiertos (%AC) y el nimero medio de rtes (NC) res-
pectivamente para caca método.

Tabla IV. Resultados.

IR PI HE 10 wi GL VE LE

%AC NC|[%AC NC [%AC NC [%AC NC |[%AC NC [%AC NC |[%AC NC |[%AC NC
USD:[ 782 72 761 526 850 117 999 684 996 360 656 544 698 377 254 131
1R(1):[ 733 60 756 561 828 133 999 685 994 344 658 522 696 387 244 136
1R(2):[ 737 57 759 450 831 118 999 401 995 236 674 301 709 343 243 136
1R(3):[ 739 57 758 364 831 105 999 308 994 194 694 208 713 311 244 136
1R(4):[ 758 52 759 325 832 91 999 259 991 158 691 174 730 287 241 136
1R(5):[ 752 52 765 285 830 81 999 233 990 138 687 145 728 256 245 136
1R(6):[ 751 47 765 257 827 7,7 999 209 989 125 683 128 735 237 238 136
1R(7):| 754 47 762 231 825 71 999 193 985 110 679 113 744 221 244 136

MET

Como se puede observar, paralamitad de las bases de datos el porcentaje de aderto
gue USD consigue supera a obtenido por 1R para cualquier valor de SMALL estudia
do. Con respedo al nimero medio de cortes obtenido en cada caso, USD obtiene un
nimero de crtes ensiblemente mayor que 1R, sin embargo, con USD no tenemos que
preocuparnos de establecer el valor de SMALL més favorable y, por tanto, prescindi-
mos de la realizaddn de mdltiples experimentos.

CAEPIA 2001



Rall Giraldez, Jesis S. Aguilar y José C. Riquelme

4 Conclusiones

Como resultado e este trabgjo se ha obtenidoun dgoritmo de discretizaddn supervisa
do ro paramétrico que disminuye la aardinalidad de los atributos continuos de una base
de datos etiquetada. USD divide d espacio de busgueda de los atributos continuos en
intervalos, intentando que estos interval os conserven la méxima bondal posible para un
nimero de intervalos aproximadamente del mismo orden. Una ventgja importante de
USD frente aotros algoritmos de discretizaddn es la nula parametrizacion, es dedr,
USD no neasita ningtn pardmetro proporcionado por € usuario.
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