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Abstract

En el descubrimiento de infor-
macién en bases de datos, de-
bido al tamafno de las bases
de datos, presencia de rui-
do, datos inconsistentes, re-
dundantes, etc., se hace nece-
saria la aplicacién de técnicas
de preprocesamiento sobre los
conjuntos de datos. Dicho pre-
procesamiento persigue obten-
er conjuntos de datos tales
que al aplicar técnicas de min-
eria de datos sobre ellos se
generen modelos representa-
tivos con mayores prestaciones.
De entre las diferentes tareas
que se pueden desarrollar en
la etapa de preparacién de los
datos, centraremos la atencion
en la reduccién de datos y se
presentaran las diferentes vias
que se pueden seguir para apli-
carla. Finalmente, mostramos
resultados sobre el uso de los
algoritmos evolutivos para la
selecciéon de instancias con el
objetivo de reducir el conjun-
to de entrenamiento y extraer
arboles de decision méas com-
pactos e interpretables.
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1. Introduccion

En la actualidad la sociedad se enfrenta
al reto de trabajar con volimenes de
informacién cada vez mayores. El Des-
cubrimiento de Conocimiento en Bases
de Datos (en inglés Knowledge Dis-
covery in Databases, con el acrénimo
KDD que serd empleado por ser estandar
su uso) es un area de la computacién
que intenta explotar la ingente cantidad
de informacién, extrayendo conocimien-
to que pueda asistir a un humano para
llevar a cabo tareas de forma mas efi-
ciente y satisfactoria.

Debido al tamano de las bases de datos,
a la presencia de ruido, datos inconsis-
tentes, redundantes, etc., se hace nece-
saria la aplicaciéon de técnicas de pre-
procesamiento sobre los conjuntos de
datos [74]. El objetivo perseguido por el
preprocesamiento es obtener conjuntos
de datos tales que al aplicar técnicas de
mineria de datos (MDD [39]) sobre ellos
se generen modelos representativos con
mayores prestaciones.
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Se pueden aplicar diferentes técnicas de
reduccion de datos, siendo los algorit-
mos evolutivos una de ellas, ofrenciendo
prometedores resultados [77, 78, 89, 12].
En la Seccién 9 se presenta un ejemplo
de empleo de algoritmos evolutivos para
la extracién de modelos predictivos mas
compactos e interpretables.

Este capitulo se organiza en las sigu-
ientes secciones. En la Seccién 2 se pre-
senta el proceso de preparaciéon de los
datos. Una posible via para llevar cabo
dicha preparacién consiste en la reduc-
cion de datos (RDD), apareciendo descri-
ta en la Seccion 3. En las siguientes sec-
ciones se estudian las diferentes estrate-
gias de RDD a seguir: seleccién de car-
acteristicas en la Seccién 4, seleccién de
instancias en la Seccion 5, discretizacion
de caracteristicas en la Seccién 6, agru-
pamiento de datos en la Seccion 7, y
compactaciéon de datos en la Seccién 8.
En la Seccién 9 se muestra un ejemplo
de preparacién de datos mediante reduc-
cion para la extraccion de arboles de de-
cision utilizando algoritmos evolutivos.
Finalmente, en la Seccién 10 se mues-
tran las conclusiones.

2. Preprocesamiento

La preparacion o preprocesamiento de
los datos es la tarea que més tiempo
consume dentro del KDD. Se pretende
obtener un conjunto de datos de cali-
dad tal, que al emplearlo como entrada
en los procesos de MDD pueda conducir
a obtener modelos, patrones o reglas de
mayor calidad [74]. La importancia de la
preparacion de los datos se ve reflejada
en los tres aspectos siguientes [101]:

= Los datos del mundo real puede ser
incompletos, inconsistentes, o pre-
sentar ruido.

= La preparacién genera conjuntos de

datos que son menores que el con-
junto original, lo cual puede mejo-
rar significativamente la

eficiencia del algoritmo de MDD.

= La preparacion da lugar a datos
de calidad, al recuperar instancias
incompletas, corregir errores o re-
solver conflictos.

Para mejorar la calidad de los conjuntos
de datos, desarrollando cualquiera de las
tareas anteriormente citadas, se pueden
seguir las estrategias que describimos a
continuacién y que aparecen en la Figu-
ra 1.

Preparacion de
Datos

Limpieza de Reduccién d¢ | Integraciéon de |Transformacion d
Datos Datos atos Datos

Figura 1: Estrategias para el preproce-
sado de datos

= Limpieza de datos: Se aumenta la
calidad de los datos al nivel requeri-
do mediante técnicas de anéalisis se-
lectivo. Este proceso consiste en la
eliminaciéon de datos erréneos o in-
consistentes [48, 15].

= Reduccion de datos (RDD): Cousiste
en decidir qué datos deben ser uti-
lizados para el anéilisis. El crite-
rio que se sigue incluye la relevan-
cia con respecto a los objetivos que
se persiguen en la MDD, y limita-
ciones técnicas tales como pueden
ser volimenes maximos de datos o
bien tipos de datos concretos. Nos
centraremos en este caso en esta
perspectiva del preprocesamiento:
reducir el volumen de datos selec-
cionando los mas relevantes para su
posterior uso por algoritmos de MDD
[57].
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= Integracién de datos: Se basa en
combinar madltiples tablas o reg-
istros para crear nuevos registros
o valores. El combinar tablas hace
referencia a unir dos o méas tablas
que presentan diferente informacion
sobre los mismos objetos. La combi-
nacién de datos también incluye la
agregacién. La agregacién consiste
en operaciones donde se obtienen
nuevos valores mediante la unién
de informacion de varios registros
o tablas. Esta tarea comprende asi
mismo operaciones relativas a con-
struccién de datos tales como la
producciéon de atributos derivados,
nuevas muestras completas, o trans-
formaciones de los valores de atrib-
utos ya existentes. Los atributos
derivados se pueden construir con
uno o mas atributos presentes en el
mismo patron [25, 86].

= Transformaciéon de datos: Las
transformaciones consisten prin-
cipalmente en  modificaciones
sintacticas llevadas a cabo sobre los
datos, sin que supongan un cambio
en el significado de los mismos.
Estas transformaciones pueden ser
necesarias para la técnica de MDD
aplicada [53].

Las estrategias anteriormente descritas
no son mutuamente excluyentes. Exis-
ten técnicas de preprocesado que po-
drian seguir dos o més de las vias in-
dicadas y habria que clasificarlas como
una combinaciéon de ambas (por ejemp-
lo, la compactaciéon de datos, que reduce
e integra).

A continuacién centraremos la atencién
en las técnicas de preprocesado basadas
en la RDD.

3. Reduccién de Datos

Las técnicas de MDD que extraen mode-
los a partir de ejemplos tienden a obten-
er modelos complejos conforme crece el
volumen de datos del conjunto sobre el
cual se aplican. El elevado tamano de
los conjuntos de datos provoca inconve-
nientes adicionales tales como:

= Se aumenta el tiempo de respuesta
de los modelos. Cuantos mas ejem-
plos se almacenen, mayor serd el
tiempo necesario para clasificar ca-
sos no vistos.

= Se aumenta la sensibilidad al ruido
y la posibilidad de sobreajuste de
los modelos sobre el conjunto de en-
trenamiento. Al emplear un mayor
nimero de datos, es mas probable
que se retengan ejemplos ruidosos.
Eso provocara que esos ejemplos de
escasa calidad afecten a los mode-
los modificando la adecuada clasifi-
cacién de aquellos casos que caigan
dentro de su regién de decision.

= Al extraerse modelos de gran
tamano, la solucién obtenida es
poco comprensible para la mente
humana. Dificilmente un ser hu-
mano puede comprender la solucién
de un problema que emplea cientos
de ejemplos o reglas para represen-
tarla. Cuanto menor sea su tamano,
mas comprensible sera.

Se hace por tanto necesario un preproce-
samiento previo en el que se disminuya
el tamano del conjunto almacenado, ob-
jetivo de la RDD.

La Figura 2 muestra las diferentes téc-
nicas que se pueden emplear para llevar
a cabo la RDD.

En las siguientes secciones procedemos
a la descripcién de cada una de ellas.
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Reduccién de
Datos

=

Discretizacion de|
Caracteristicas|

Seleccion de|
Instancias

Seleccién def

Caracteristic Agrupamient

Compactacio

h

Figura 2: Técnicas de reduccion de datos

Seleccion de
Caracteristicas

4.

Existen algoritmos de aprendizaje au-
tomatico que estdn disenados para
aprender cuales son los atributos més
apropiados para tomar decisiones. Por
ejemplo, los arboles de decision eligen el
atributo mas prometedor para llevar a
cabo la divisién en cada nodo interno, y
nunca deberian seleccionar - en teoria -
atributos irrelevantes o carentes de util-
idad.

En principio podriamos suponer que un
aumento en el numero de atributos in-
crementaria también la capacidad de
discriminacién, pero lo que sucede es el
hecho contrario. Si en algin punto en
el que se estd generando el arbol de de-
cisién se escoge un atributo irrelevante,
se introducen errores aleatorios cuando
el conjunto de test es procesado. Esta
situacién es debida a que conforme se
va profundizando en el arbol, menor es
la cantidad de datos disponibles para de-
cidir la seleccién. En un punto con pocos
datos, un atributo irrelevante podria ser
seleccionado como candidato para lle-
var a cabo la divisién. Debido a que
el ntmero de nodos crece exponencial-
mente con la profundidad, la posibilidad
de escoger un atributo de este tipo se ve
considerablemente aumentada.

Los generadores de arboles de decisién
del tipo Divide-y-vencerés, o bien gen-
eradores de reglas del tipo separa-y-
vencerds adolecen de este problema de-
bido a que inexorablemente reducen la

cantidad de datos con los que toman sus
decisiones. Los algoritmos de aprendiza-
je basados en instancias son muy sus-
ceptibles a atributos irrelevantes debido
a que siempre trabajan tomando tan so-
lo un conjunto de instancias de entre-
namiento para tomar sus decisiones.

Debido al efecto negativo de atributos
irrelevantes en la mayoria de esquemas
de aprendizaje automatico, es comun 1l-
evar a cabo un proceso de seleccién de
atributos previo al aprendizaje [55, 56].
La Figura 3 refleja el proceso clasico de
seleccion de caracteristicas.

Conjuntg Generador de
Original| Subconjuntos

Evaluacién de
Subconjuntos

Bondad del Subconjunto
Criterio de Validacion del
No parada Yes Resultado

Figura 3: Proceso de seleccién de carac-
teristicas

A continuacién vamos a presentar difer-
entes técnicas empleadas para efectuar
la seleccién de caracteristicas. Para el-
lo, previamente introducimos diferentes
aproximaciones a la clasificacion de las
mismas.

Una posible forma de clasificar estas
técnicas es basarnos en el mecanismo
de seleccién empleado. Tenemos dos
aproximaciones: filtro y envoltura. Los
métodos basados en filtro desarrollan
la seleccién considerando caracteristicas
generales de los datos. Las estrategias
basadas en envoltura emplean algorit-
mos de MDD para decidir su seleccién,
siendo ese método el que se empleara
posteriormente para MDD con el subcon-
junto seleccionado.

Un clasificacién mas exhaustiva se puede
llevar a cabo basindonos en las princi-
pales caracteristicas que son propias de
los algoritmos de seleccién de esta natu-
raleza: medida de evaluacion, estrategia
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de buisqueda y direccién de busqueda.

= La medida de evaluacién: es la me-

dida empleada para valorar la bon-
dad del conjunto seleccionado. Se
pueden emplear tres tipos difer-
entes:

e (lasica, con medidas tales co-
mo la ganancia de informacién
o bien medidas de dependencia
entre caracteristicas;

e Acierto, siendo la medida del
acierto conseguido al clasi-
ficar empleando un determina-
do subconjunto de instancias;

e Consistencia, de tal forma
que inconsistencia cero signifi-
ca consistencia total.

= La estrategia de busqueda: repre-
senta las combinaciones de subcon-
juntos de caracteristicas que seran
evaluados hasta encontrar la solu-
ciéon final y puede ser de tres tipos:

e Completa, donde se cubren to-
das las combinaciones posibles
de seleccion;

e Heuristica, al reducir el
ntimero de combinaciones a
evaluar basandose en la infor-
macion disponible, aunque sea
minima;

e No determinista (Estocasti-
co): basada en algoritmos de
bisqueda globales. Se pretende
con ellos no perderse en mini-
mos locales y encontrar inter-
dependencias entre caracteris-
ticas que la bisqueda heuristi-
ca es incapaz de detectar.

= La direcciéon de busqueda: es el
modo en el cual se va creando el
conjunto de caracteristicas selec-
cionadas. Se puede llevar acabo de
tres formas:

e Busqueda secuencial hacia ade-
lante, donde se comienza con
un conjunto vacio de carac-
teristicas al que se le van anadi-
endo secuencialmente nuevas,
una a una, procedentes del con-
junto inicial hasta que se alcan-
za una condicién de parada;

e Bisqueda secuencial hacia
atras, en la que se parte de
un conjunto con todas las
caracteristicas del que se va
eliminando  secuencialmente
una a una hasta que se
satisface una condicién de
parada;

e Busqueda aleatoria, esquema
de bisqueda que produce con-
juntos de caracteristicas sigu-
iendo un patrén aleatorio. De
esta forma se evita la posibil-
idad de acabar en un &éptimo
local como le puede suceder a
los dos esquemas previos.

A continuacion clasificaremos diferentes
algoritmos de seleccién de caracteristi-
cas segin los tres componentes anteri-
ores:

= Métodos de completitud: En este
grupo encontramos aquellas técni-
cas que emplean btsqueda comple-
ta, cubriendo totalmente el espacio
de busqueda. La Tabla 1 presenta
diferentes algoritmos siguiendo esta
estrategia.

= Métodos Heuristicos: Son técni-
cas caracterizadas por sacrificar la
promesa del subconjunto solucién
6ptimo a fin de obtener una solu-
ciobn rapida. Para ello emplean el
conocimiento disponible para diri-
gir la bisqueda. En la Tabla 2 se
muestran algunos de estos métodos.



F. Herrera, J.-R. Cano. Tecnicas de reduccion de datos en KDD. El uso de Algoritmos Evolutivos para la
Seleccion de Instancias. Actas del I Seminario Sobre Sistemas Inteligentes (SSI06), Universidad Rey Juan Carlos,

Madrid, Mayo 2006, 165-181.

Cuadro 1: Métodos de Completitud

Algoritmo Estrategia Direcciéon Medida Ref.
Focus Completa Adelante Consistencia [2]

Aut. Branch & Bound Completa Atras Consistencia [59]

Best First Completa Adelante Clasica [98]

Beam Search Completa Adelante Acierto [27]

Branch & Bound Completa Atras Clasica [71]

Cuadro 2: Métodos Heuristicos

Algoritmo Estrategia Direccién Medida Ref.
Wrapl Heuristico Atras Acierto [56]
SetCover Heuristico Adelante Consistencia [22]
SOAP Heuristico Adelante Dependencia [82]

= Métodos Estocéasticos: Este tipo de
técnicas permiten la blisqueda del
subconjunto de caracteristicas 6p-
timo mediante la generacién aleato-
ria de subconjuntos. En la Tabla 3
aparecen reflejados algunos de estos
métodos.

= Métodos Ponderando Caracteristi-
cas: Este tipo de técnicas se dis-
tinguen por no llevar a cabo ningtn
tipo de seleccion de forma explicita.
En lugar de eso asocian a cada car-
acteristica un valor de ponderacién
con el cual podran modificar su par-
ticipacién en el posterior proceso de
aprendizaje automético. La Tabla
4 muestra diferentes métodos que
siguen esta orientacion.

= Métodos Hibridos: Con la hibri-
dacién de técnicas se pretende ex-
plotar las ventajas de unos méto-
dos, eliminando sus inconvenientes.
La Tabla 5 presenta diferentes algo-
ritmos siguiendo esta via.

= Aproximacion Incremental: Estas
técnicas se basan en la idea de 1I-
evar a cabo la seleccién del subcon-
junto de caracteristicas sin utilizar
el conjunto completo de instancias
de que se dispone. Se pretende con
ello hacer frente al problema que

aparece en los algoritmos de selec-
cion de caracteristicas cuando se en-
frentan a conjuntos de datos de el-
evado tamano. En la Tabla 6 se
muestra la técnica representativa.

5. Seleccién de Instancias

La seleccion de instancias (SII) con-
siste en escoger las muestras méas repre-
sentativas de un conjunto determinado
[47, 9, 58].

Disminuyendo el conjunto inicial de
datos se consigue reducir tanto la com-
plejidad en tiempo de célculo, como los
recursos de almacenamiento. La elim-
inaciéon de instancias no tiene porqué
producir una degradaciéon de los resul-
tados, ya que podemos estar eliminan-
do ejemplos repetidos o ruido. Es intere-
sante el hecho de que cada ejemplo pre-
sente un cierto grado de libertad sufi-
ciente tal, que si reducimos su niimero
podemos en algunos casos superar situa-
ciones de sobreaprendizaje. La SIT se
puede llevar a cabo siguiendo diferentes
vias, como podemos ver en la Figura 4.

Pasaremos a describir cada una de ellas
a continuacidn:
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Cuadro 3: Métodos Estocésticos
Algoritmo Estrategia Direc. Medida Ref.
Algor. Genét. No Determ. Aleat. Cualquiera [43]
EDA No Determ. Aleat. Cualquiera [42]
Enfr. Simulado No Determ. Aleat. Cualquiera [90]
Las Vegas Filter No Determ. Aleat. Consistencia [62]
Las Vegas Wrapper No Determ. Aleat. Acierto [61]
Cuadro 4: Métodos Ponderando Caracteristicas
Algoritmo Estrategia Direccién Medida Ref.
Relief Heuristico Aleatorio Clasico [50]
Seleccion de cionar elementos de cada uno de es-
Instancias -
os grupos. Para ello se divide el con-
junto en estratos no superpuestos,
Muestreo Seleccion de Aprendizaje seleccionando a continuacién una
Prototipos Activo serie de muestras de cada uno de es-

Figura 4: Estrategias de seleccién de in-
stancias

5.1. Muestreo

En muestreo se escoge un subconjunto
de instancias del conjunto original, me-
diante un proceso aleatorio de seleccién
caracterizado por que cada muestra pre-
senta una probabilidad de ser escogida.

Diferentes modelos de muestreo exis-
tentes son:

= Muestreo Aleatorio [91, 4]: En este
modelo de muestreo, cualquier el-
emento del conjunto tiene la mis-
ma probabilidad de ser selecciona-
do. Como variantes aparecen el
Muestreo Aleatorio con y sin Reem-
plazo. La diferencia entre ambos se
refleja en que en el primero (con
Reemplazo) una misma instancia
puede ser seleccionada multiples ve-
ces.

= Muestreo Estratificado [4]: Cuando
la poblacion estd formada por un
conjunto homogéneo de grupos, es
conveniente y mas efectivo el selec-

os estratos. El conjunto final selec-
cionado estara formado por la unién
de los muestreos en cada uno de los
estratos.

= Muestreo por Agrupamiento [4]:
En caso de que la poblacién esté
compuesta por una serie de gru-
pos, siendo cada uno de los cuales
una "miniatura"del conjunto com-
pleto, es posible estimar correc-
tamente las caracteristicas de la
poblacién seleccionando el grupo
mas pequeno y todos sus elemen-
tos. Para aplicar esta idea, el con-
junto inicial se divide en subpobla-
ciones mutuamente excluyentes de-
nominadas .2grupamientos”. A con-
tinuacién se escogen algunos de es-
tos agrupamientos, anadiendo to-
das las instancias que los forman al
conjunto seleccionado final. A difer-
encia del Muestreo Estratificado, en
este caso es deseable que las instan-
cias en cada agrupamiento sean lo
més heterogéneas como sea posi-
ble y todos los agrupamientos simi-
lares los unos a los otros presentan-
do niveles de varianzas minimos.

= Muestreo Sistemético [51, 4]: Se
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Cuadro 5: Métodos Hibridos

Algoritmo Estrat.

Direc. Medida Ref.

Quick
Branch&Bound

No Det.

Aleat. Consist. 23]

Cuadro 6: Aproximacién Incremental

Algoritmo

Estrategia

Direccién Medida Ref.

Las Vegas Incremental

No Determ.

Aleatorio

Consistencia [63]

pretende con este Muestreo que to-
das las unidades del conjunto pre-
senten las mismas oportunidades de
ser escogidas. Supongamos que ten-
emos un conjunto inicial de tamano
n del que queremos seleccionar un
muestreo de tamano s. Para llevar-
lo a cabo se seleccionard un niimero
aleatorio entre 1 y k para a contin-
uacién seleccionar la instancia k del
conjunto. A partir de esta instan-
cia se va seleccionando la k-esima
en adelante, hasta alcanzar las s in-
stancias que componen el conjunto
seleccionado.

= Muestreo Doble [87, 4]: Se le de-
nomina también Muestreo en dos
fases. Consiste en escoger en una
primera fase un subconjunto de
muestras de tamano mayor sobre el
cual se obtendra informacién adi-
cional sobre los datos. En la segun-
da fase se obtiene el subconjunto se-
leccionado final a partir del selec-
cionado en la fase anterior y emple-
ando la informacién que se extrajo.

= Muestreo Enlazado [4]: En este caso
se aplica un muestreo o bien aleato-
rio o estratificado, y se anaden
al subconjunto final seleccionado
tanto las instancias pertenecientes
a ese primer muestreo como to-
das aquellas que pudieran estar en-
lazadas o conectadas a ellas.

= Muestreo Inverso [4]: El Muestreo
Inverso se caracteriza por repetirse

continuamente el proceso de selec-
cion del subconjunto solucion has-
ta que este satisface una serie de
condiciones especificas.

= Muestreo Progresivo [73]: En los
anteriores métodos de muestreo es
necesario fijar el tamafno del sub-
conjunto de muestras a seleccionar.
El Muestreo Progresivo comienza
con un subconjunto seleccionado de
tamafio pequeno. Se aplican multi-
ples selecciones, evaludndose cada
una de ellas. A continuacién se au-
menta el tamano del subconjunto a
muestrear. El proceso acaba cuan-
do tras incrementar una serie de ve-
ces el tamano del subconjunto no se
producen mejoras.

5.2. Seleccion de Prototipos

Los métodos de seleccion de prototipos
(SPP) son técnicas de SII que pretenden
encontrar conjuntos de instancias tales
que ofrezcan los mayores porcentajes de
clasificacién empleando la regla del ve-
cino més cercano (1-NN).

La especificaciéon formal del problema
es la siguiente: Sean n instancias eti-
quetadas z, = (Tp1, Tp2, ---, Tpm),
p = 1,2,...,n, con x, perteneciente a
una clase 1 dada y en un espacio m-
dimensional, donde x,,; seria el valor de
la i-ésima caracteristica de la p-ésima
muestra. Nuestra tarea consistiré en re-
ducir el conjunto de datos inicial y con-
vertirlo en el menor subconjunto posible
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caracterizado por permitirnos determi-
nar la clase de una nueva instancia con
el mismo o mayor acierto del que con-
seguiamos con el conjunto original.

El proceso de SPP puede llevar a cabo
siguiendo las siguientes estrategias que
se describen a continuacién:

= Seleccién basada en reglas del ve-
cino mas cercano (NN): En este
apartado se encuentran todos aque-
llos métodos que basan sus estrate-
gias de seleccion en la regla del veci-
no mas cercano. Esta regla se basa
en clasificar una nueva instancia co-
mo perteneciente a la clase corre-
spondiente a su vecino més cercano.
La Tabla 7 presenta los diferentes
algoritmos que

siguen esta estrategia.

Cuadro 7: Seleccion basada en el vecino
mas cercano

Nombre del Algoritmo Ref.
Condensed Nearest Neighbour (CNN) [37]
Edited Nearest Neighbour (ENN) [95]
Repeated Edited Nearest Neighbour (RENN) [95]
Reduced Nearest Neighbour (RNN) [34]
Variable Similarity Metric (VSM) [64]
Multiedit [26]
Model Class Selection (MCS) [10]
Shrink [47]
Instance Based 2 (IB2) [47]
Instance Based 3 (IB3) [1]
Iterative Case Filtering (ICF) [9]
Selective Nearest Neighbour (SNN) [80]
Gabriel Graph (G6) [7]
Relative Neighbourhood Graph (RNG) [7]
PSRCG [88]

= Seleccién basada en la métrica En-
coding Length. En la Tabla 8 se pre-
sentan algunos algoritmos que em-
plean

esta métrica.

= Seleccién basada en eliminacién or-
denada: En este apartado se en-
cuentran los algoritmos de la famil-
ia DROP. Se basan en la eliminacion

Cuadro 8: Seleccion basada en la métrica
Encoding Length

Nombre del Algoritmo Ref.
Elh [11]

ELGrow [11]

Explore [11]

DEL [97]

ordenada de instancias y los ten-
emos reflejados en la Tabla 9.

= Seleccion basada en Algoritmos
Evolutivos: En este caso la selecciéon
se lleva a cabo empleando mecanis-
mos basados en la evoluciéon natu-
ral. En la Tabla 10 se muestran al-
goritmos evolutivos aplicados a SII.

Cuadro 10: Seleccién basada en Algorit-
mos Evolutivos

Nombre del Algoritmo Ref.

Steady-State Genetic Algorithm (SG4) [52]

Generational Genetic Algorithm (GGA) [52]

CHC [12]

PBIL [12]

= Seleccion basada en Muestreo
Aleatorio: En este apartado encon-
tramos métodos de sampling que
han sido utilizados previamente
en problemas de esta naturaleza y
que se adectan a la SPP [91]. En la
Tabla 11 se muestran algunos de
estos métodos.

5.3. Aprendizaje Activo

El proceso de Aprendizaje Activo (Ac-
tive Learning [20, 21, 85, 38, 5, 84]) pre-
senta como diferencia destacable frente
a las anteriores técnicas citadas el hecho
de que el subconjunto final seleccionado
es dinamico.

En aprendizaje activo se parte de un
conjunto limitado de muestras ya clasi-
ficadas, y otro conjunto mucho mayor
sin clasificar. El conjunto clasificado se
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Cuadro 9: Seleccién basada en eliminacién ordenada

Nombre del Algoritmo Ref.

Decremental Reduction Optimization Procedure 1 (DROP1) [96]
Decremental Reduction Optimization Procedure 2 (DROP2) [96]
Decremental Reduction Optimization Procedure 3 (DROP3) [96]

Patterns by Ordered Projections (POP) [79]

C-Pruner

[102]

Cuadro 11: Seleccién basada en eliminacién ordenada,

Nombre del Algoritmo Ref.

Random Mutation Hill Climbing (Rmhl) [o1]
Edited Nearest Neighbour by Random Selection (Ennrs) [97]

emplea como conjunto de entrenamiento
para un clasificador preliminar. El obje-
tivo es buscar de entre el conjunto de
instancias no clasificadas, aquellas que
al clasificarlas pueden anadirse al con-
junto de entrenamiento para mejorar o
acelerar la clasificacion de otras nuevas.
El clasificador inicial puede estar seguro
de la clasificacion efectuada en algunas
instancias e inseguro en otras. Las in-
stancias sobre las que esta inseguro es-
tan situadas en la region de confusion
del clasificador. Esta region serd may-
or cuando el conjunto de entrenamiento
es pequeno. El clasificador puede reducir
esta regién mediante la prediccién ade-
cuada de esas instancias donde no hay
certeza de su clase.

Conforme se van clasificando nuevas in-
stancias, en caso de que éstas sean lo
suficientemente interesantes, seran agre-
gadas al conjunto de entrenamiento para
mejorar asi las prestaciones que este pro-
porciona.

6. Discretizacion de
Caracteristicas

Los atributos aparecen en las instan-
cias en muchos casos en diferentes for-
matos: nominales, discretos y continuos.
La necesidad de discretizar los atribu-
tos continuos o con un numero alto de

valores discretos puede venir impuesta
por el algoritmo de aprendizaje que se
emplee sobre ellos, que o bien no puede
aplicarse sobre atributos continuos o bi-
en es altamente ineficiente [54, 81, 46].

La discretizacién podriamos definirla co-
mo el proceso de cuantificar atributos
continuos y podemos clasificar las difer-
entes técnicas de la siguiente forma:

= Combinacién: Se sigue una estrate-
gia de abajo hacia arriba. Consiste
en comenzar con la lista completa
de valores continuos utilizadndolos
como puntos de corte e ir eliminan-
dolos mediante combinaciones suce-
sivas entre ellos conforme el proce-
so de discretizacién progresa. Para
decidir qué puntos combinar se em-
plea como medida x2. La medida 2
determina la semejanza de interval-
os adyacentes basandose en su nivel
de

relevancia. La idea es comprobar la
hipoétesis de que dos intervalos ady-
acentes deben ser independientes
de la clase. Si son independientes,
deben ser combinados, en otro caso
permanecen separados. En la Tabla
12 se muestran los algoritmos que
siguen esta estrategia.

= Divisién: La estrategia seguida en
este conjunto de técnicas es de ar-
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Cuadro 12: Métodos de Discretizacion

por Combinacién
Algoritmo Ref.
ChiMerge [46]

Chi2 [60]
ConMerge [94]
USD [36]

riba hacia abajo. De esta forma, se
comienza con un conjunto vacio de
puntos de corte y se van anadiendo
nuevos por divisién del espacio con-
tinuo mientras el proceso progre-
sa. Los diferentes métodos podemos
clasificarlos segiin su naturaleza:

e No Supervisada: Las técnicas
no emplean la clase a la que
pertenecen las instancias para
discretizarlas. Las técnicas que
aqui se agrupan comparten
su medida de discretizacion,
siendo por acumulacién. Con-
siste en discretizar los atribu-
tos continuos asignandoles un
determinado numero de acu-
muladores o contenedores. El
modo en el cual se crean dichos
acumuladores dara lugar a las
dos siguientes técnicas basadas
en frecuencia y en anchura,
seglin aparecen en la Tabla 13.

Cuadro 13: Métodos de Discretizacion
por Divisiéon No Supervisados

Algoritmo Ref.
Igual Anchura [19]
Igual Frecuencia [19]

e Supervisada: Las técnicas aqui
presentes se caracterizan por
utilizar informacién sobre la
clase a la que pertenece una in-
stancia durante el proceso de
discretizacion. Se pueden clasi-
ficar segin la medida de dis-
cretizacion empleada, como la
Tabla 14 refleja.

Cuadro 14: Métodos de Discretizacion
por Divisién Supervisados

Algoritmo Medida Ref.

ID3 - C4.5 Entropia [75, 76]
D2 Entropia [16]
Entropia-MDLP Entropia [32]
Jontraste Entropia [24]
Mantaras Entropia [17]

Khiops Entropia [8]

Algoritmo de Fayyad e Irani Entropia [31]
1R Acumulacién [41]
Entropfa Marginal Maxima Acumulacién [28]
Zeta Dependencia [40]
Cuantizaciéon Adaptativa Acierto [18]

7. Agrupamiento de Datos

Las técnicas de agrupamiento se aplican
en aprendizaje no supervisado. En el-
las no disponemos de clases a predecir y
queremos separar las instancias en gru-
pos. Los grupos obtenidos reflejan rela-
ciones existentes entre las instancias que
pertenecen a ellos.

El proceso tipico de agrupamiento con-
sta de las siguiente etapas [44]:

= Definicién de la representacién de
las instancias. Habria que concre-
tar el nimero de grupos a crear, el
nimero de prototipos disponibles y
el nimero, tipo y escala de las car-
acteristicas de cada patrén.

= Definicién de la medida de proxim-
idad entre instancias segin el do-
minio de los datos. Se pueden em-
plear diferentes tipos de medidas,
como puede ser la distancia eu-
clidea, que refleja diferencias en-
tre prototipos. Otras medidas alter-
nativas dependiendo del algoritmo
empleado pueden ser la distancia de
Mahalanobis, la distancia de Haus-
dorff, etc.

= Separacion en los diferentes grupos.
La obtencién de los grupos se puede
llevar a cabo de diferentes formas.




F. Herrera, J.-R. Cano. Tecnicas de reduccion de datos en KDD. El uso de Algoritmos Evolutivos para la
Seleccion de Instancias. Actas del I Seminario Sobre Sistemas Inteligentes (SSI06), Universidad Rey Juan Carlos,

Madrid, Mayo 2006, 165-181.

Tras describir los pasos que com-
ponen la tarea del agrupamiento de
datos, se ofrecerd una taxonomia de
los métodos que se pueden aplicar
para ello.

= Abstraccion de los  grupos
obtenidos. Durante este proce-
so se extrae una representacion
simple y compacta del conjunto de
datos. La simplicidad puede ser
considerada desde la perspectiva
del anélisis automatico o bien
desde el punto de vista de la
interpretabilidad humana. Comun-
mente, esta abstraccién consiste
en una descripcién compacta de
cada cluster mediante un prototipo
o bien mediante el empleo de
centroides.

= Evaluacién del resultado. Durante
esta etapa se validan los agru-
pamientos obtenidos comprobando
si se ajustan al comportamiento es-
perado.

Existen diferentes vias a seguir para
llevar a cabo el agrupamiento de los
datos. Segun la estrategia seguida pode-
mos clasificar a los métodos empleando
la siguiente taxonomia [45]:

= Agrupamiento Jerarquico: Existen
una primera divisién en grupos a
nivel mayor, que se van refinando
sucesivamente. En la Tabla 15 se
presentan los métodos que siguen
esta via.

Cuadro 15: Métodos de Agrupamiento
Jerarquico

Algoritmo Ref.
Conexién Simple [92]
Conexion Completa [49]
Minima Varianza [70]
Algoritmos Genéticos [65]

= Agrupamiento Particional: El algo-
ritmo en este caso obtiene una par-
ticién tnica de los datos, en vez
de una estructura de agrupamien-
to. Estas técnicas producen gru-
pos mediante la optimizaciéon de
funciones definidas local o globél-
mente. Dependiendo del criterio de
optimizacién seguido las podemos
clasificar segun refleja la Tabla 16:

Cuadro 16: Métodos de Agrupamiento

Particional
Algoritmo Func. a Optimizar Ref.
K-Medias Error Cuadratico [68]
Isodata Error Cuadratico [3]
Agrupamiento Dinamico Error Cuadratico [93]
Arbol minimal extensivo Modelo Grafico [100]

= Agrupamiento empleando la regla
del vecino mas cercano: Dado que
la proximidad juega un papel clave
en la nocién intuitiva de grupo, la
distancia segin el vecino mas cer-
cano puede ser utilizada como base
en los mecanismos de agrupamien-
to. Lu y Fu propusieron un proced-
imiento iterativo en [66].

= Agrupamiento difuso: En este ca-
so cada instancia se asocia con ca-
da uno de los grupos empleando
una funcién de pertenencia [99]. La
primera aplicacién de agrupamien-
to difuso la encontramos en [83]. El
libro de Bezdek es una buena fuente
de material sobre el tema de agru-
pamiento difuso, donde podemos
encontrar el algoritmo c-medias di-
fuso [6].

8. Compactaciéon de Datos

Formalmente podemos describir la com-
pactaciéon de datos como un mecanismo
de compresion que pretende conservar
informacion estadistica [29]. Supong-
amos que el conjunto inicial de datos es
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una matriz Y compuesta por n filas o in-
stancias y m columnas o caracteristicas.
El conjunto compactado seria la matriz
X compuesta por p filas y m+1 columnas,
donde p << n. La columna extra en X se
trata de una columna de pesos w;, i=1,
...y D, donde w; > 0y Y. w; = n. La dis-
tribucién n-dimensional de las filas de X
ponderadas por w; pretende aproximar
la distribucién de las filas de Y lo sufi-
cientemente bien que el analisis estadis-
tico de X sea un sustituto aceptable del
analisis deseado de Y.

Existen dos mecanismos clasicos para
efectuar la compactacion de los datos y
que suelen ser empleados como referen-
cia en las comparativas [29]:

= El primero de ellos consiste en un
muestreo aleatorio, donde X con-
siste en un conjunto p aleatorio de
muestras de Y, donde cada una tiene
un peso asociado w; = n/p. El may-
or inconveniente de este estrategia
radica en imprecisién introducida
por la varianza del muestreo.

= El segundo mecanismo de com-
pactaciéon podria ser denominado
de extraccion de filas singulares. En
este caso, X consiste en un conjunto
de filas insustituibles de Y, y w; es
la multiplicidad de la i-ésima fila de
XenY.

Podemos destacar los siguientes mecan-
ismos de compactacion de datos, refleja-
dos en la Tabla 17.

9. Ejemplo del uso de los
Algoritmos Evolutivos
para la Selecciéon de
Instancias para extraer
arboles de decisi6én

En esta seccion presentamos un ejemplo
del efecto que produce la reduccién de
datos como paso previo a la extraccién
de arboles de decisiéon. Para ello se mues-
tra el comportamiento de los arboles de
decisién sobre los conjuntos de entre-
namiento seleccionados mediante algo-
ritmos evolutivos.

Se muestran resultados sobre los arboles
extraidos a partir de conjuntos de datos
de tamano mediano (conjunto Satim-
age con 6435 ejemplos y 36 atributos,
disponible en el repositorio de la UCI
[69]). En la tabla aparecen reflejados
tamanos y porcentajes de clasificacién
asociados a esos arboles. Como algorit-
mos consideraremos el C4.5 aplicado di-
rectamente sobre el conjunto de datos
sin reducir y aplicado sobre el conjunto
de datos obtenidos por el algoritmo evo-
lutivo evolutivo CHL para SII ([12, 14]).
Ambas evaluaciones han sido llevadas a
cabo en un proceso de validacién cruza-
da de orden 10.

En la Tabla 18 se puede apreciar la re-
duccién que se consigue sobre el tamafno
del arbol de decisién, con una ligera re-
duccion del porcentaje de acierto. Los
modelos resultantes tras el preproce-
samiento mejoran la interpretabilidad
del modelo, tanto en el nimero de re-
glas como en el ntmero de variables por
regla.

Otros resultados aplicando algoritmos
evolutivos para la seleccién de instancias
se pueden encontrar en [13], donde se es-
tudia su uso conjuntos de datos de gran
tamano para la seleccion de prototipos,
y en [14] donde se analiza la extraccion
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Cuadro 17: Métodos de Compactacién de Datos

Algoritmo Ref.

Comparacion de Momentos sin Depésito [30]
Modelo basado en Probabilidad [67]
Comparaciéon empirica de Momentos de Probabilidad [72]

Cuadro 18: Resultados sobre SatImage

Algoritmo # Reg. Med. # Antec. Med. Porc. Ac. Test
Cc4.5 2775 10,81 86,71 %
CHC 13,8 4,4 84,28 %
de arboles de decisién en conjuntos de Referencias

datos grandes aplicando algoritmos evo-
lutivos para la seleccién de conjuntos de
entrenamiento.

10. Conclusiones

En este capitulo se presenta la
preparacion de los datos y su im-
portancia en los procesos de KDD.

En cuanto al uso de los algoritmos evo-
lutivos para la seleccién de instancias,
éstos ofrecen un modelo de reducciéon de
datos prometedor, tanto en precisién co-
mo en extraccion de modelos interpreta-
bles a partir de los conjuntos de datos
seleccionados.

En otros &mbitos del KDD los algorit-
mos evolutivos y las metaheuristicas son
igualmente ttiles, siendo utilizados en el
desarrollo de modelos de extraccién de
conocimiento (prediccion, clasificacion,
extraccion de patrones, ...). En los libros
[33, 35] se puede encontrar una perspec-
tiva general sobre el uso de los algorit-
mos evolutivos en estas areas.
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