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Resumen—Una de las posibles maneras de resol-
ver problemas de clasificacién con atributos rea-
les es el uso de algoritmos de discretizacién, que
nos permiten usar las representaciones del conoci-
miento cldsicas para atributos simbdlicos. El pro-
blema principal de los discretizadores suele ser que
es muy dificil encontrar un tunico algoritmo que
permita resolver de forma satisfactoria un gran
nimero de problemas. Para solucionar la eleccién
del discretizador ideal para cada problema, en tra-
bajos previos hemos desarrollado una representa-
cién del conocimiento llamada Adaptive Discretiza-
tion Intervals rule representation (ADI). Esta repre-
sentacién permite usar miiltiples discretizadores
al mismo tiempo y permitir al proceso evoluti-
vo la tarea de escoger el discretizador/es ideal/es
para cada problema. Hasta el momento se habia
trabajado mayoritariamente con discretizaciones
uniformes de diversos tamanos. En este articulo se
experimenta con un espectro amplio de discreti-
zadores, uniformes y no uniformes, combinandolos
con diversos criterios. Los resultados de las prue-
bas realizadas con diversos dominios muestran que
se consigue obtener un sistema clasificador robus-
to y preciso.

Palabras clave— aprendizaje evolutivo, represen-
taciones para atributos reales, algoritmos de dis-
cretizacién

I. INTRODUCCION

A aplicacién de los Algoritmos Genéticos [1],

[2] para solucionar problemas de clasificacién
se suele identificar como Genetic Based Machi-
ne Learning (GBML), y tradicionalmente se han
usado dos enfoques diferentes: el de Pittsburgh y
el de Michigan, representativos por los sistemas
GABIL [3] y XCS [4] respectivamente.

Para tratar con problemas con atributos reales
una de las posibles alternativas es el uso de un
algoritmo de discretizacién, ya que nos permite
reutilizar las representaciones del conocimiento
clasicas de este tipo de sistemas. Un buen algo-
ritmo de discretizacién tiene que buscar el equili-
brio entre la pérdida de informacién inevitable de
la discretizacién y tener un ntimero razonable de
puntos de corte. Por otro lado, es muy dificil en-
contrar un unico algoritmo de discretizacién que
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dé resultados satisfactorios para un amplio niime-
ro de problemas.

Para solucionar este tipo de problemas, en
trabajos anteriores hemos desarrollado una re-
presentacién del conocimiento llamada Adapti-
ve Discretization Intervals Rule Representation
(ADI) [5], [6]. Esta representacién, descendiente
de la usada en el sistema GABIL [3], realiza dos
tareas: permite combinar multiples algoritmos de
discretizacién y, para acotar el espacio de busque-
da, permite fusionar los intervalos propuestos por
los discretizadores.

En su versién inicial [5] se combinaban discre-
tizadores uniformes de diversos tamanos, y pos-
teriormente en su segunda revisién (ADI2) [6]
se realizé una mezcla esquemas de discretizacién
uniformes y no uniformes. Los resultados obte-
nidos indicaban que se consigue un sistema cla-
sificador muy robusto y que obtiene resultados
bastante satisfactorios en un espectro amplio de
problemas.

En este articulo se continua la linea de mezclar
discretizadores de muy diverso tipo y origen. En
concreto se han probado 8 esquemas de discre-
tizacién que con diversas parametrizaciones han
dado lugar a 24 variantes. Primero se realizan
pruebas individuales cuyos resultados sirven para
proponer 10 posibles combinaciones de esquemas
de discretizacién que se prueban posteriormente.

Este articulo esta estructurado en los siguien-
tes apatados: La seccién II presenta el marco de
trabajo de nuestro sistema clasificador. A conti-
nuacion se describe la representacién ADI y los
esquemas de discretizacién implementados en la
seccién III. Posteriormente, se detallan las prue-
bas realizadas en la seccién IV, los resultados de
las pruebas en la seccién V y las conclusiones y
lineas de futuro en la secciéon VI. Finalmente, la
seccion VII presenta el trabajo més relacionado
con el articulo que aqui se presenta.

II. MARCO DE TRABAJO

En esta seccién describimos las caracteristicas
principales de nuestro sistema clasificador, que
es un descendiente del sistema GABIL [3] de De
Jong y Spears. Directamente del GABIL hemos



Si |precisiéng - precisién;, | < umbral Entonces

Si tamafio, < tamafio, Entonces a es mejor que b

Si tamafio, > tamafio, Entonces b es mejor que a

Si tamafio, = tamafo, Entonces usamos el caso general
Sino Caso general: usamos el individuo con mayor precisién

Fig. 1. Método de comparacién de la seleccién jerarquica

utilizado el operador de cruce semanticamente
correcto y la funcién de evaluacién (porcentaje
de acierto elevado al cuadrado).

Estrategia de clasificacion: Nuestro conjun-
to de reglas es ordenado, es decir, que la prime-
ra regla cuyo predicado légico sea cierto para el
ejemplo a clasificar serd la seleccionada, usando
la estructura llamada Lista de decision [7].

Operador de Mutacién: Definimos pj,.,; co-
mo la probabilidad de mutar un individuo. Cuan-
do un individuo ha sido seleccionado para mutar-
se, aleatoriamente se escoge uno de sus genes para
ser mutado.

Control del tamano de los individuos:

Trabajar con individuos de tamano variable im-
plica tener que anadir un cierto control sobre éste,
para impedir un crecimiento descontrolado de los
individuos (el efecto Bloat [8]) y para aplicar pre-
sion de generalizacion, que es necesaria para ob-
tener un buen rendimiento en la fase de test. Este
control se realiza mediante la combinacién de dos
operadores:
= Eliminacion de reglas: Este operador borra las
reglas de los individuos que no clasifican ningin
ejemplo de entrenamiento. El operador se aplica
con un par de restricciones: (a) el proceso se ac-
tiva después de un cierto niimero de iteraciones,
para evitar una pérdida masiva de diversidad y
(b) el operador no se aplica si el niimero de reglas
del individuo es inferior a un cierto umbral.
» Seleccion jerdrquica [9]: Usamos un algoritmo
de seleccién basado en torneo con una funcién de
comparacién a dos niveles (precisién y tamano)
definida en la figura 1.

III. LA REPRESENTACION ADI v LOS
ALGORITMOS DE DISCRETIZACION

A. La representacion ADI

La estructura semdntica de regla es heredada
de GABIL: Cada regla consiste en una condicién
y una clase asociada, entendiendo que predeci-
mos la clase asociada para los ejemplos que hagan
cierta la condicién. La condicién es un predicado
l6gico definido como:

(Ar=Vv..vA=V)A  AA, =
ViV Ay =V0))

Donde A; es el atributo i del problema y Vij es
el valor j que puede tomar el atributo i.

Conjunto de reglag

Regla

Estado del intervalo

Fig. 2. La representacién ADI

Intervalo a moﬁificar
Atributo
1 1] o0 [
Split Merge
1 1ol 01 [1
T
Punto de corte  Vecino seleccionado para merge

Fig. 3. Los operadores de split y merge

En GABIL este tipo de predicados se pueden
codificar en una cadena binaria de la siguiente
forma: Supongamos que tenemos un problema
con dos atributos, donde cada atributo puede to-
mar tres valores diferentes {1,2,3}. Una regla de
la forma “Si el primer atributo tiene el valor 1 o 2
y el segundo tiene el valor 3, luego predecimos la
clase 1”7 se puede codificar con la cadena binaria
110|001|1. Para atributos reales, cada bit (excep-
to el de la clase) seria asociado a un intervalo de
discretizacion.

Los intervalos usados en la representacion
ADI no son estaticos, sino que evolucionan fu-
siondndose (merge) o partiéndose (split) (tenien-
do un tamano minimo llamado micro-intervalo.
Es necesario extender la codificaciéon binaria de
GABIL, y se hace tal como esta representado en
la figura 2. La figura 3 muestra las operaciones
de split y merge.

Los detalles de la representacion ADI se defi-
nen a continuacién:

1. Un conjunto de intervalos de discretizacion
estaticos (llamados micro-intervalos) se asigna en
la fase de inicializacién del GA para cada atributo
de cada regla de cada individuo.

2. Los intervalos de las reglas de forman unien-
do micro-intervalos contiguos.

3. En la poblacién coexistiran diversos conjun-



tos de intervalos de discretizacién. La evolucién
escogerd el discretizador correcto para cada atri-
buto.

4. Por razones de coste computacional, definire-
mos un limite superior sobre el niimero de inter-
valos permitido por atributo, que en la mayoria
de los casos sera inferior al ntimero de micro-
intervalos asignado para cada atributo.

5. Cuando aplicamos una operacion de split a
un intervalo, seleccionamos aleatoriamente un
punto en sus micro-intervalos para aplicar la ope-
racién.

6. Cuando aplicamos una operacién de merge a
dos intervalos, el estado (0 o 1) del intervalo re-
sultante sera el del intervalo que contenga mas
micro-intervalos. Si tienen igual nimero, el esta-
do se escoge aleatoriamente.

7. La discretizacién asignada en la inicializaciéon
para cada atributo se escoge de un conjunto pre-
definido.

8. El nimero y tamano (nimero de micro-
intervalos adyacentes) se seleccionan al azar.

9. Los puntos de corte del operador de cruce
solo podrén estar en las fronteras entre atribu-
tos, para garantizar la integridad semantica de la
reglas.

Para integrar los operadores de split y merge
en el proceso evolutivo, hemos ampliado el ciclo
de funcionamiento del GA con dos fases adiciona-
les que se aplican a la poblacién de hijos después
del operador de mutacién. La figura 4 contiene el
pseudocédigo del operador de merge. El operador
de split funciona de forma equivalente.

B. Algoritmos de discretizacion integrados en la
representacion ADI

A continuacién se describe de forma breve los 8
tipos de algoritmos de discretizacién con los que
se ha experimentado para este articulo:

= Discretizador de tamano uniforme [10]. Es el
clésico esquema de discretizaciéon donde el domi-
nio de cada atributo se divide en n partes de ta-
mano igual.

» Discretizador de frecuencia uniforme [10]. Su-
poniendo que el atributo a discretizar tiene m
valores distintos, este discretizador divide el do-
minio de cada variable en n partes, donde cada
parte tiene m/n valores continuos del atributo.
= One Rule (1R) [11]. Este discretizador, de for-
ma greedy, intenta crear intervalos donde las
muestras contenidas tengan asociada la misma
clase, con algunas restricciones simples.

» ID3 [12]. Este discretizador utiliza los puntos
de corte usados en el algoritmo de induccién de
arboles de decisién IDS3, basdndose en la minimi-
zacion de la entropia de informacién.

» Fayyad & Irani [13]. Este discretizador esta
inspirado en el ID3, pero anadiendo un criterio
de parada para no generar demasiados puntos de
corte. Este criterio esta basado en el Minimum
Description Length Principle (MDLP) [14].

» Discretizador de Mantaras [15]. Otro discreti-
zador basado en la minimizacién de la entropia,
pero con una formulacién diferente, llamado dis-
tancia de Mantaras. También utiliza el criterio
MDLP.

» Zeta [16]. Este discretizador genera puntos de
corte de forma recursiva escogiendo el punto que
maximice la presencia de la clase mayoritaria en
los intervalos generados. El criterio de parada es
llegar al nimero de puntos de corte especificados
por el usuario.

s ChiMerge [17]. Discretizador que parte de tan-
tos intervalos como valores tiene el atributo a
discretizar y los fusiona mientras se cumpla un
criterio basado en el testo estadistico x2. Este
discretizador tiene como pardmetro el nivel de
significacién de 2.

IV. DISENO DE LAS PRUEBAS

Esta seccién describe el diseno de la experi-
mentacion realizada para este articulo. En pri-
mer lugar se describen los problemas usados para
la experimentacién y posteriormente se describen
las configuraciones de las pruebas realizadas.

A. Problemas de prueba

Para facilitar la comparativa de los resultados
de este articulo con los resultados anteriores que
se tenian de la representacion ADI, se han usa-
do los mismos problemas de prueba. En primer
lugar tenemos un problema sintético (tao [18])
que tiene fronteras entre clases no ortogonales, y
es un reto para una representacion del tipo que
usamos aqui. También hemos usado diversos pro-
blemas del repositorio de la Universidad de Cali-
fornia en Irvine (UCI) [19]. Los problemas selec-
cionados son Pima (pim), Iris (irs), Glass (gls)
y Winsconsin Breast Cancer (bre). Finalmente,
hemos usado también tres problemas de nuestro
repositorio privado. Los dos primeros tratan so-
bre diagnéstico de cancer de mama basado en
biopsias (bps [20]) y en mamografias (mmg [21]).
El tercero trata sobre la predicciéon de notas de
alumnos (Irn [22]). Las caracteristicas de los pro-
blemas estan detalladas en la tabla I. La particiéon
de los ejemplos en conjuntos de entrenamiento y
test se ha hecho siguiendo la técnica de validaciéon
cruzada estratificada con 10 estratos [23].



FinParaCada
FinParaCada
FinParaCada

ParaCada Individuo i de la Poblacién
ParaCada Regla j del Individuo ¢
ParaCada Atributo k£ de la Regla j del Individuo
Si valor aleatorio [0.,1] < pmerge
Seleccionar un intervalo al azar del atributo
Aplicar la operaciéon de merge al intervalo
FinSi

Fig. 4. Pseudocédigo del operador de merge

TABLA I
CARACTERISTICAS DE LOS PROBLEMAS DE PRUEBA

ID. [ Instancias | Atributos | Clases
tao 1888 2 2
pim 768 8 2
irs 150 4 3
gls 214 9 6
bre 699 9 2
bps 1027 24 2
mmg 216 21 2
Irn 648 6 5

B. Configuracion de las pruebas

El objetivo de este articulo es buscar una com-
binacién de esquemas de discretizacién que usa-
dos de forma conjunta en la representacion ADI
tengan un buen rendimiento en un amplio abani-
co de problemas. Dado que probar todas las posi-
bles combinaciones de esquemas de discretizacion
con sus correspondientes parametrizaciones es un
trabajo enorme, realizaremos pruebas individua-
les con todos los algoritmos de discretizacion por
separado y, posteriormente, generaremos varias
combinaciones basdndonos en diversos criterios.

Dado que algunos de los discretizadores con los
que se experimenta tienen parametros, pasamos
de 8 maneras de discretizar a 24 esquemas de
discretizacién distintos que se detallan en la tabla
II.

Los criterios para decidir las combinaciones de
discretizadores son los siguientes:

1. Discretizadores con el mejor porcentaje de
acierto (en test) para cada uno de los 8 problemas
de pruebas

2. 8 primeros discretizadores en ranking de
acierto. El ranking se calcula contando cuantas
veces cada discretizador ha sido el mejor método
en porcentaje de acierto, el segundo, ...

3. 8 primeros discretizadores en porcentaje de
acierto

4. Discretizadores sin parametros

5. 8 discretizadores que generan més puntos de
corte

6. 8 discretizadores que generan menos puntos
de corte

7. 8 discretizadores que generan soluciones con

maés reglas

8. 8 discretizadores que generan soluciones con

menos reglas

9. 4 primeros discretizadores en ranking (sub-

conjunto del grupo 2, intentando limitar el espa-

cio de bisqueda un poco ma4s)

10. 4 discretizadores que generan soluciones con

m4és reglas (subconjunto del grupo 7, intentando

limitar el espacio de busqueda un poco més)
Finalmente, la configuracién del algoritmo

genético se detalla en la tabla III.

V. RESULTADOS

En esta seccion mostramos los resultados obte-
nidos para este articulo. Al realizar esta experi-
mentacion no solo queremos saber el rendimiento
de cada discretizador/combinacién de discretiza-
dores sino también como son las reglas generadas
por cada configuracién. Finalmente, también es
interesante saber su coste computacional. Por to-
do esto, para cada configuracién con la que se ha
experimentado mostraremos las medias de por-
centaje de acierto en test, reglas e intervalos por
atributo y coste computacional. En los resultados
de discretizadores individuales también informa-
remos del nimero medio de puntos de corte de
cada discretizacién.

Los tests se han realizado sobre un Pentium4 a
2.4GHz con sistema operativo Linux y lenguaje
de programacion C++4. Cada test se ha repetido
con 15 semillas distintas del generador de ntime-
ros aleatorios, y los resultados se han promedia-
do.

A. Resultados de las pruebas individuales

Por razones de espacio solo se reproducen las
medias de resultados de los 8 problemas de prue-
ba (en la tabla IV) y, para cada problema, la
configuracién que ha tenido mayor porcentaje de
acierto en test (en la tabla V). En la tabla IV
se ha marcado en negrita el mejor método para
cada columna de resultado. Los rankings se han
realizado segtn el porcentaje de acierto.

Podemos extraer algunas conclusiones globales
de estos resultados. En primer lugar, si nos fija-
mos en el porcentaje de acierto podemos ver que



TABLA II
ESQUEMAS DE DISCRETIZACION USADOS

Discretizador [ Valores del pardmetro | Significado del parametro
Chimerge 0.01, 0.5, 0.9, 0.99 Nivel de significacién
Tamano uniforme 5,10,15,20,25 Numero de intervalos
Frecuencia uniforme 5,10,15,20,25 Numero de intervalos
Zeta 5,10,15,20,25 Numero de intervalos
One Rule 3,6 Nimero minimo de elementos por intervalo
1D3 — —
Fayyad
Mantaras
TABLA III

PARAMETROS DEL GA

Parametro Valor
Parametros generales

Probabilidad de cruce 0.6

Algoritmo de seleccién Torneo de grado 3

Tamafo de la poblacién 300

Probabilidad de mutacién de individuo 0.6

Iteraciones 250 para bps, bre, irs, mmg y pim, 700 para lrn y 900 para gls y tao
Eliminacién de reglas

Iteracién de activaciéon 30

Nimero minimo de reglas Numero de clases del problema + 3
Seleccién jerarquica

Iteracién de activacién 30

Umbral 0.01 excepto 0.001 para el problema tao
Representacién ADI

Probabilidad de split 0.05 excepto 0.25 para el problema tao

Probabilidad de merge 0.05

Numero méaximo de intervalos 10 excepto 15 para el problema tao

TABLA IV

RESULTADOS DE LAS PRUEBAS INDIVIDUALES

Discretizador Acierto  Ranking Reglas Intervalos por Atributo  Tiempo (s) Puntos de corte
Chimerge001 78.6 % 15 4.74 2.19 35.3 62.2
Chimerge050 79.3% 14 5.57 2.86 40.3 94.6
Chimerge090 79.5% 12 5.57 2.89 40.3 99.0
Chimerge099 79.3% 11 5.59 2.88 40.3 99.1
FrecUnif05 78.5% 17 4.83 2.17 30.1 40.5
FrecUnif10 79.5% 10 5.83 2.84 36.2 91.1
FrecUnifls 79.9 % 2 5.99 3.22 37.2 141.8
FrecUnif20 80.0 % 1 6.40 3.50 39.0 192.4
FrecUnif25 78.4% 7 5.47 3.47 38.5 243.0
1d3 80.1 % 3 6.95 3.72 37.8 1563.8
Méntaras 78.3% 16 3.87 1.58 25.0 14.3
Fayyad 78.9% 9 4.13 1.64 25.7 16.6
Onerule03 76.9% 18 4.67 2.29 28.4 548.5
Onerule06 76.9 % 19 4.33 2.12 28.0 242.9
TamanoUnif05 76.6 % 8 4.37 2.14 28.0 40.5
TamanoUnif10 78.6 % 13 4.98 2.60 31.9 91.1
TamanoUnifl5 79.8% 4 5.68 3.18 34.1 141.8
TamanoUnif20 79.9% 5 6.13 3.46 35.4 192.4
TamanoUnif25 79.6 % 6 6.23 3.52 35.7 243.0
Zeta05 72.7% 23 3.86 1.97 26.6 40.5
ZetalO 76.1% 20 4.23 2.54 30.3 91.1
Zetald 76.0 % 24 4.49 2.97 32.8 141.8
Zeta20 76.5% 22 4.73 3.21 33.6 192.4
Zeta2b 7T71% 21 4.89 3.30 34.0 243.0

Media 78.2 % 5.15 2.76 33.5 202.8




TABLA V
MEJOR DISCRETIZADOR PARA CADA PROBLEMA

Problema  Discretizador Acierto  Reglas  Intervalos por Atributo  Tiempo (s) Puntos de corte
bps FrecUnifl0 80.8% 3.54 2.16 53.1 216

bre TamanoUnif5 96.2 % 2.18 1.48 13.4 36

gls FrecUnifls 68.6 % 8.59 3.01 38.0 126

irs TamafioUnifl5 96.9 % 3.77 1.48 3.6 56

Irn Fayyad 69.1% 6.95 3.13 31.8 10.8

mmg FrecUnif5 67.8% 5.26 2.14 12.5 84

pim FrecUnif5 75.1% 4.25 1.85 14.8 32

tao 1D3 95.6 % 19.72 9.87 122.1 74

hay dos tipos de discretizadores, el One Rule y el
Zeta, cuyos resultados son sensiblemente inferio-
res al resto de configuraciones. El mejor discreti-
zador en media de acierto es el ID3 y en ranking
el de frecuencia uniforme de tamano 20.

El coste computacional, como es logico en este
tipo de sistemas, estda muy ligado al tamano del
individuo en nimero de reglas y, en menor medi-
da, a intervalos por atributo. Aunque menos cla-
ra, parece que hay una correlaciéon entre acierto
y numero de reglas, indicando que el rendimiento
del sistema baja si la discretizacién hace que se
genere un conjunto de reglas demasiado simple.

B. Combinaciones de discretizadores

Con los resultados de las pruebas individuales
y los criterios descritos en la seccién anterior, las
combinaciones de discretizadores que probaremos
son las siguientes:
1. TamanoUnif5, TamanoUnifl0, TamanoU-
nif15, FrecUnif5, FrecUnifls, ID3 y Fayyad
2. TamanoUnifs, TamanoUnifl5, TamanoU-
nif20, TamanoUnif25, FrecUnifl5, FrecUnif20,
FrecUnif25 y ID3
3. TamanoUnifl5, TamanoUnif20, TamanoU-
nif25, FrecUnif10, FrecUnifl5, FrecUnif20, ID3 y
Chimerge0.9
4. 1D3, Fayyad y Méntaras
5. TamanoUnif20, TamanoUnif25, FrecUnif20,
FrecUnif25, ID3, OneRule3, OneRule6, Zeta2b
6. TamanoUnif5, TamafioUnifl0, FrecUnif5,
FrecUnif10, Zetab, Zetal0, ChiMerge001, Manta-
ras, y Fayyad (son 9 en vez de 8 debido a un
empate)
7. TamanoUnifl5, TamanoUnif20, TamanoU-
nif25, FrecUnif10, FrecUnifl5, FrecUnif20, ID3 y
Chimerge0.99
8. TamanoUnifb, Zetab, ZetalO, Zetalb, One-
Rule3, OneRule6, Fayyad y Mantaras
9. TamanoUnifl5, FrecUnifl5, FrecUnif20 y
ID3

Los resultados de estas pruebas con combina-
ciones de discretizadores estdn en la tabla VI. Se
ha anadido a esta tabla dos filas con los resul-
tados que teniamos de un articulo anterior [6].

La primera fila combina discretizadores de ta-
mano uniforme y 4,5,6,7,8,10,15,20 y 25 inter-
valos (llamada ADI2). La segunda fila afiade a
la primera el discretizador de Fayyad e Irani (lla-
mada ADI2+Fayyad). El coste computacional no
aparece al haberse realizado las pruebas en otra
maquina. La tabla VII detalla el mejor grupo pa-
ra cada problema.

Si agrupasemos la tabla VI con la IV
podriamos decir que todos los grupos estarian en
la parte alta del ranking de acierto, y la media
global es sensiblemente superior a la de los dis-
cretizadores individuales. Estos resultados confir-
man nuestras conclusiones de trabajos anteriores
sobre el beneficio de combinar discretizadores [6].
Aunque de forma ligera, se han superado los re-
sultados del articulo anterior.

Respecto a las tablas de los mejores resulta-
dos para cada problema de prueba, vemos que los
grupos de discretizadores nunca superan al mejor
discretizador individual. Este hecho es bastante
natural, ya que al tener un solo discretizador el
espacio de busqueda es més pequeno y no siem-
pre el mejor método en entrenamiento tambien
es el mejor en test. No obstante, las diferéncias
s6lo superan el 1% en 2 de los 8 problemas, lo
que muestra la robusteza de los grupos de discre-
tizadores.

Comparando los resultados entre grupos, en-
contramos las mismas tendencias que teniamos
de las pruebas individuales. Los mejores grupos
son los mejores del ranking individual (tanto los
4 como los 8 primeros) y las que generaban mas
reglas (también 8 y 4) y los peores son los dos gru-
pos donde teniamos los discretizadores con menos
reglas y menos puntos de corte. La mejor media
(la del grupo 9 de los 4 mejores discretizadores en
ranking de acierto) es superior al mejor discreti-
zador individual (el ID3) aunque la diferencia es
muy pequena.

VI. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este articulo hemos continuado el traba-
jo anterior sobre una representaciéon del conoci-
miento llamada Adaptive Discretization Intervals



TABLA VI
RESULTADOS DE LAS PRUEBAS COMBINATORIAS

Discretizador Acierto Reglas Intervalos por Atributo Tiempo (s)
Grupo 1 79.4% 5.91 2.69 34.9
Grupo 2 80.0 % 6.57 3.31 38.0
Grupo 3 79.7 % 6.60 3.32 44.6
Grupo 4 79.4% 5.38 2.34 30.3
Grupo 5 79.7% 6.18 3.21 39.5
Grupo 6 79.1% 5.34 2.32 39.9
Grupo 7 79.9 % 6.70 3.32 44.7
Grupo 8 78.6 % 5.07 2.17 34.4
Grupo 9 80.2 % 6.74 3.47 38.8
Grupo 10 79.8% 6.80 3.56 38.2
Media 79.6 % 6.13 2.97 38.3
ADI2 80.0% 6.30 3.10

ADI2+Fayyad 80.0 % 6.00 2.90

TABLA VII

MEJOR GRUPO DE DISCRETIZADORES PARA CADA PROBLEMA

Problema  Grupo Acierto  Reglas Intervalos por Atributo  Tiempo (s)
bps Grupo 9 80.4 % 3.97 2.47 68.3
bre Grupo 6 96.0 % 2.37 1.64 14.6
gls Grupo 7 67.2% 8.22 3.10 35.6

irs Grupo 9 95.4 % 3.79 1.70 3.7

Irn Grupo 4 68.9 % 6.92 3.39 33.2
mmg Grupo 9 66.8 % 5.09 2.62 12.2
pim Grupo 2 74.8% 4.12 2.55 15.2
tao Grupo 3 95.1% 17.33 8.28 120.5

rule representation (ADI), usada en un sistema
de aprendizaje evolutivo basado en el enfoque de
Pittsburgh. Esta representacién esta pensada pa-
ra tratar problemas con atributos reales basando-
se en la combinacién de multiples discretizadores.

En este articulo nos hemos centrado en rea-
lizar pruebas exhaustivas sobre varios tipos de
discretizadores, para encontrar una combinacion
que tenga un buen rendimiento sobre un espectro
amplio de problemas. Se ha probado 8 algoritmos
de discretizacién que combinados con sus posibles
parametrizaciones han dado lugar a 24 posibles
esquemas de discretizacién.

Las pruebas con cada uno de los discretizadores
por separado ya han identificado varias familias
de discretizadores cuyo rendimiento era sensible-
mente inferior al resto y, en general, se identifica
la tendencia que los discretizadores que funcionan
mejor son los que generan soluciones més gran-
des y con mas intervalos por atributo. Creemos
que este hecho se debe a que estos esquemas son
los que no han perdido demasiada informacién al
discretizar.

A partir de las pruebas individuales se ha pro-
puesto 10 grupos diferentes basdndose en diferen-
tes criterios. Los resultados de las pruebas com-
binatorias muestran que todas las combinaciones
de discretizadores tienen un rendimiento bastante
aceptable, corroborando la experimentacién ini-
ciada en nuestros trabajos anteriores. En con-

creto, destacan los grupos de discretizadores que
contienen los 8 o 4 primeros discretizadores en
ranking de acierto, esta ultima superando al me-
jor discretizador individual, aunque por un escaso
margen.

Como trabajo futuro habria que investigar las
causas de este escaso margen entre las medias
de acierto del mejor discretizador individual y la
mejor combinacion, como tambien las diferencias
entre el mejor discretizador/grupo de discretiza-
dores para cada problema. Una vez determinadas
las causas habria que buscar si es posible aumen-
tar su rendimiento. Por otro lado, quedan todavia
muchos otros tipos de algoritmos de discretiza-
cion a combinar con los actuales.

VII. TRABAJO RELACIONADO

En el campo de los GBML existen muchos en-
foques sobre como tratar con atributos reales. De
una forma muy simplista se pueden clasificar en
dos grandes grupos: los sistemas que usan dis-
cretizacion y los que manejan directamente los
valores reales.

En la bibliografia existen muchos algoritmos
de discretizacién, en la seccién III se detallaran
todos los algoritmos con los que se ha experimen-
tado para este articulo. Para citar un algoritmo
aqui, podemos nombrar el de Fayyad e Irani [13],
que es uno de los algoritmos de discretizacion mas
utilizados en la actualidad.



Como aplicacién especifica de las discretiza-
ciones en el campo de los GBML encontramos
la Codificacién Natural de Aguilar y Riquelme
[24], que es una propuesta cercana a nuestra re-
presentacién ADI, pero usando un tipo de reglas
seménticamente diferentes y unos operadores de
cruce y mutacion especializados. Usan su propio
algoritmo de discretizacion, llamado USD [25].

Hay diversas alternativas de representaciones
del conocimiento que trabajan directamente con
valores reales. Encontramos reglas con interva-
los reales (el sistema XCSR [26] de Wilson), o
el sistema GALE [18] de Llora y Garrell, donde
coevolucionan varias representaciones del conoci-
miento como arboles de decisiéon o conjuntos de
instancias usadas como ntcleo de un clasificador
de tipo vecino mas cercano.
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