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Resumen: Actualmente dos de los métodos de aprendi-
zaje maquinal mas ampliamente utilizados en tareas de
clasificacion son los arboles de decision (AD) y las
redes neuronales (RN). En este dltimo caso la arquitec-
tura mas utilizada son los perceptrones multicapa
(PMC). Sin embargo, cada uno de ellos puede presentar
distintas dificultades en las aplicaciones del mundo real.
Por ejemplo, los AD pueden ser pocos flexibles para
generalizar sobre datos de prueba y excesivamente rami-
ficados. En el caso de los PMC hay que definir su es-
tructura -nimero de nodos y capas - y aun definida esta
no hay garantia que converja a una solucion aceptable.
En el presente trabajo se describe un método para im-
plementar un PMC a partir de un AD. Posteriormente se
compara el desempefio de este PMC en relacion al AD
original y con respeto a un PMC definido por separado.
Para la comparacion se utiliza la conocida base de datos
IRIS, que ha sido usada de manera universal en la lite-
ratura de aprendizaje maquinal.

l. INTRODUCCION

La clasificacion mediante AD es un método no
paramétrico ampliamente utilizado en el reco-
nocimiento de patrones complejos, especial-
mente cuando en la tarea de clasificacion se
involucran varias clases de patrones y un gran
numero de atributos. En este método se em-
plean funciones de decision, generalmente bi-
narias, a fin de determinar la identidad de un
patron desconocido. El proposito que se persi-
gue es que en cada evaluacion sucesiva de una
funcién de decision se reduzca la incertidum-
bre en la identificacion del patron desconocido.
En la mayoria de los casos el argumento de
cada una de estas funciones es un elemento del
conjunto de atributos. Esto, junto con el hecho
de que patrones de diferentes clases se identifi-

can utilizando diferentes conjuntos de funcio-
nes de decision, hacen que la clasificacion me-
diante un AD sea computacionalmente atracti-
va. En cierto sentido, la clasificacién mediante
un AD es la forma “6ptima” de comparar los
atributos con los subconjuntos de clases de
patrones en cada una de las etapas intermedias
en una tarea de clasificacion.

En AD binarios se comienza con la funcion de
decision del nodo raiz, los nodos internos par-
ticionan sucesivamente la region de decision
en dos espacios, donde la frontera que los divi-
de esta definida por la funcion del nodo co-
rrespondiente. De esta manera se logra una
particién jerarquizada del espacio de decisio-
nes. Dependiendo de las caracteristicas de la
funcion del nodo y del tamafio del arbol, la
frontera final de decision puede ser muy com-
plicada. Una de las funciones mas empleadas
es la prueba con un cierto umbral para cada
componente del vector de atributos, teniendo
como resultado la particion del espacio de atri-
butos por medio de hiperplanos paralelos u
ortogonales a los ejes coordenados del espacio
de atributos. Como caracteristica importante
del AD se puede mencionar que a partir de una
coleccion de vectores de patrones etiquetados
se configura de manera auténoma, indepen-
dientemente de cualquier informacion a priori
acerca de la distribucion de los vectores de
patrones en el espacio de decisiones. En lo que
concierne con el aprendizaje de méaquina, la
construccion de AD es sindnimo de la adquisi-
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cion de conocimiento estructurado en forma de
conceptos y reglas para sistemas expertos.
Aunque los AD son intuitivamente atractivos y
han tenido aplicaciones exitosas, [Qui93],
[BFOB84] existen algunos problemas que pue-
den obstaculizar su empleo en casos reales.
Estos problemas incluyen rubros tales como el
disefio del arbol en si mismo, la presencia de
datos inconclusos, incompletos o ruidosos y el
empleo simultaneo de todos los vectores de
atributos.

Para solucionar algunos de estos problemas se
debe pensar en algun criterio adecuado de ter-
minacién, es decir, hasta que punto se debe
hacer crecer el arbol de tal forma que no se
obtenga un arbol demasiado complejo, dificil
de entender y poco eficiente.

Es conveniente mencionar que hay algunos
algoritmos que incluyen algun criterio de po-
dado del arbol, tal es el caso de CART
[BFO84]. Aqui la particion recursiva continta
hasta que el arbol comienza a ser muy grande,
en ese momento se comienza a podar el arbol
hacia arriba hasta encontrar un mejor subarbol
tratando de obtener el méas bajo error estimado.
El incluir la técnica de podado a estos algorit-
mos implica pagar un precio extra que gene-
ralmente esta dado por un aumento en el gasto
computacional y/o una disminucion en la pre-
cision. Otras posibles soluciones se plantean
con C4 [Qui93] y una extensién a CART en
[GRD91].

Algunos otros problemas han sido atacados en
el pasado por los investigadores dentro del
marco del reconocimiento estadistico de patro-
nes y el aprendizaje maquinal; lo que ha lleva-
do a plantear que el desempefio de los arboles
clasificadores puede mejorarse explotando
algunas de las caracteristicas claves de los
PMC. Esto se debe a que existen similitudes,
en ciertos aspectos, con los arboles de clasifi-
caciéon [Set91],[Se090]. Por ejemplo, ambos
tipos de clasificadores no imponen restriccion
alguna sobre la distribucion de las observacio-
nes de entrada y a partir de un conjunto de
vectores de entrenamiento pueden generar

fronteras de decision arbitrariamente comple-
jas [Lip87]. Sin embargo, por si solos, los
PMC presentan el inconveniente que debe de-
finirse su estructura en términos de nodos y
capas, y en general demoran demasiado para
llegar a un minimo aceptable. Por otra parte,
por ser entrenados por el método de gradiente
descendente tienen el conocido problema de
converger a un minimo local.

La intencién del presente trabajo es demostrar
la existencia de una conexion entre los arboles
clasificadores y el PMC y como esta relacion
puede utilizarse para mejorar el desempefio de
los AD.

El articulo presentado tiene la siguiente orga-
nizacion. En la seccion 1l se analiza la base de
datos IRIS utilizada para las pruebas. Luego,
en la seccion 11, se describe el método utiliza-
do para generar los AD. Posteriormente se ex-
plica la forma de obtener un PMC a partir del
arbol en la seccién IV y la forma de entrenar
los PMC en la seccion V. Por dltimo los resul-
tados se detallan en seccion VI y se exponen
las conclusiones en la seccion VII.

1. ANALISIS DE LA BASE DE DATOS

Esta base de datos fue tomada de [UCI]. La
fuente original fue [And35], aunque se hizo
famosa a través de los trabajos de R. A. Fisher
[Fis36], [Fis50]. Esta base de datos ha sido
ampliamente utilizada en la bibliografia y es
quizés la mejor conocida en la literatura de
reconocimiento de patrones. Para ejemplos
referirse a [DuH73], [Das80], [Gat72] y re-
cientemente [AGV95], entre muchos otros.

El conjunto de datos est4d formado por 150
ejemplos, cada uno de los cuales consta de 4
atributos y una clase. EI nimero de clases es
de 3 donde cada clase corresponde a un tipo de
planta IRIS. Una de las clases es linealmente
separable de las otras dos, estas Ultimas no son
linealmente separables una de otra. En la figu-
ra 1 se observa la distribucion de las clases en
sus componentes principales.
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Atributo

Descripcion

A;  Longitud del sépalo en cm
A,  Ancho del sépalo en cm
Az  Longitud del pétalo en cm
A,  Ancho del pétalo en cm

Tabla 1 - Descripcién de los atributos.

Clase Descripcion
Clase 0 Iris Setosa
Clase 1 Iris Versicolour
Clase 2 Iris Virginica

Tabla 2 - Descripcidn de las clases.

Valor Valor Valor Desviacién

Atributo Minimo Méaximo Medio  Standard
A 4.3 7.9 5.84 0.83
A, 2.0 4.4 3.05 0.43
Az 1.0 6.9 3.76 1.76
Ay 0.1 2.5 1.20 0.76

Tabla 3 - Estadisticas de los atributos de IRIS

Clase #ejemplos (%) del total

Clase 0 50 33.3
Clase 1 50 33.3
Clase 2 50 33.3

Tabla 4 - Distribucion de las clases.

PC2 | *

<> Setosa

% Versicelor

B VYigmica

- -1 " 1 : = PC1

Figura 1- Distribucidn de las clases segln las compo-
nentes principales

111. GENERACION DEL ARBOL DE DECISION

El algoritmo utilizado genera AD binarios, es
decir, divide el conjunto de ejemplos en cada
nodo en dos partes. La seleccion del atributo
para realizar esta particion depende de la in-
formacion, en términos de la clasificacion de
los grupos de salida, contenida en cada atribu-
to. El atributo con méas informacion es selec-
cionado para realizar la particion.

La condicion para terminar la generacion del
arbol es verificar el nimero de ejemplos en
cada nodo; si esta por debajo de un valor limite
el algoritmo termina. Este mecanismo repre-
senta una defensa contra el ruido en los datos.
El &rbol generado de esta manera puede verse
en la figura 2. Para esto se dividio la base de
datos original IRIS en dos bases de datos con la
mitad de los ejemplos cada una: la primera se
utilizo para crear el arbol de decision y la se-
gunda para realizar la verificacion.

prob 1.00
freq 25
Setosa 2b
Yersicol 0
¥irginic 0

Setosa 0
Yersicol 0
Yirginic 20

3 .30 <2.90 >=2.90
(Mersicol]  (Versicol Virginic; (Versicol)
B Bl ] B
prob 0.50 prob 1.00 prob1.00 prob 0.67
freq 2 freq 22 freq 3 freq 3
Setosal  Setosal  Setosal  Setosa 0
Versicol 1 Versicol 22 Versicol 0 Versicol 2
Yirginic1  ¥irginic0  Virginic 3 Virginic 1

Figura 2 - Arbol de decision.

Para realizar el podado del arbol se utilizé un
algoritmo estadistico, que trabaja desde las
hojas hacia arriba removiendo las ramas del
arbol que no tienen significado estadistico.
Esta significancia es medida usando la prueba
de independencia "p?; y para el trabajo se utili-
z6 un nivel de 0.1%. En la figura 3 se muestra
el arbol de decision una vez podado.
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1

P;“" ‘z-g“ <5. >=5.05
Serttl::n';a o5 (Yersicol]  (Virginic)
Yersicol 0 2] 3]
Virginic 0 prob 0.83  prob 1.00
freq 30 freq 20
Setosa 0 Setosa 0

Yersicol 25 Versicol 0
¥irginich Virginic 20

Figura 3 - Arbol de decision podado.

IV. MAPEO DEL ARBOL DE DECISION EN UN
PERCEPTRON MULTICAPAS

Para esta tarea se utiliz6 un método de mapeo
para convertir los arboles de decision binarios
obtenidos en la etapa anterior, en perceptrones
multicapas. Implementaciones similares pue-
den verse en [Set91],[Bre91],[HeF69].

Para entender como un AD puede ser trans-
formado en un PMC de tres capas se debe revi-
sar el procedimiento de clasificacion del AD.
La clasificacion se lleva a cabo atravesando el
arbol desde su raiz hasta una de las hojas utili-
zando el patron desconocido. La respuesta
producida por el patron es la clase o etiqueta
de decision asociada a la hoja alcanzada. Es
obvio que todas las condiciones a lo largo de
un camino particular deben satisfacerse para
llegar a una hoja determinada. De esta manera
cada camino o rama de un AD implementa una
operacion AND sobre un conjunto de subespa-
cios definidos por los nodos intermedios en el
camino. Si uno 0 mas nodos resultan en la
misma decision entonces la operacion implica-
da es una OR. Dado que se podria interpretar
que una red tipo PMC utilizada para clasifica-
cion implementa en la segunda capa una inter-
seccion de los hiperplanos generados en la
primer capa y posteriormente una union de las
regiones resultantes en la Gltima capa, existe
una relacion bastante directa entre ambas
aproximaciones.

Las reglas que producen la transformacion del
AD en un PCM son las siguientes:

a) El nimero de neuronas en la primera capa
oculta de la red equivale al nimero de nodos
internos del arbol de decision (incluidas la ra-
iz). A esta capa se la denomina capa de parti-
cion.

b) Todos los nodos terminales u hojas tienen
una correspondiente neurona en la segunda
capa oculta donde se implementa la operacién
AND o de interseccion. Esta capa es la capa
AND.

c) El nimero de neuronas en la capa de salida
equivale al numero de las distintas clases o
acciones. Esta capa implementa la operacion
OR o de unién y se denomina capa OR.

d) La conexion entre las neuronas de la capa de
particién y las neuronas de la capa AND im-
plementan la jerarquia del arbol.

Un ejemplo grafico se muestra en la figura 4,
donde se puede percibir la aplicacion de cada
una de estas reglas.

Capa de paticiones

Capa &ND CapaOR

Figura 4 - Procedimiento de mapeo del arbol de decision
en un PMC

Se pueden introducir simplificaciones como no
repetir nodos donde se evaltue la misma fun-
cion de los atributos e incluir la tercer capa
solo si hay mas de una hoja por clase. En las
figuras 5 y 6 se observan los PMC resultantes
del mapeo del AD sin podar y podado respec-
tivamente.

V. ENTRENAMIENTO DEL PERCEPTRON

El entrenamiento de los PMC se realizo utili-
zando el clasico algoritmo de retropropaga-
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cion. Esta es una técnica de busqueda de mi-
nimos por gradiente descendente ampliamente
utilizada en este campo [Lip87]. Si bien se
podria haber empleado para el entrenamiento
una técnica que aprovechara mas el analisis
realizado por el AD [Set91] se prefirid utilizar
retropropagacion ya que permite llegar a una
representacion mas flexible.

Figura 5 - PMC resultante del mapeo del arbol de deci-
sion sin podar.

2

Figura 6 - PMC resultante del mapeo del arbol de deci-
sion podado.

En el caso de los PMC inicializados por el mé-
todo de mapeo, se comenzd el entrenamiento
con un coeficiente de aprendizaje u=0.5, luego
se lo fue decrementando hasta 0.2. EI motivo
de esto es la suposicion de que el error ya se
encontraba cerca de un minimo.

Para los PMC inicializados aleatoriamente se
comenzo con un coeficiente u=1 para luego ir
decrementandolo progresivamente.

V1. RESULTADOS

Seguidamente se detallan los resultados de
desempefio obtenidos durante el desarrollo de
las pruebas. Los desempefios obtenidos por los
AD como clasificadores se muestran en la ta-
bla 5.

Arbol sin podar Arbol podado

Clase Entren.  Prueba Entren. Prueba
0 100.0 100.0 100.0 100.0
1 100.0 96.0 100.0 96.0
2 92.0 96.0 80.0 84.0
% total 97.3 97.3 93.3 93.3
Tabla 5 - % de datos clasificados correctamente por los
arboles.

Se entrend un PMC inicializando los pesos de
acuerdo al método de mapeo del AD y otro
PMC inicializando aleatoriamente los pesos.
En el primer caso se entrend hasta 70 épocas
mientras que en el segundo se entrend durante
210 épocas (Tabla 6). Cabe recordar que cada
época consta de 75 ejemplos.

Inicializac. aleatoria Inicializac. por mapeo

Clase Entrenam. Prueba Entrenam. Prueba
0 100.0 100.0 100.0 100.0
1 100.0 88.0 100.0 96.0
2 100.0 100.0 100.0 96.0
% total  100.0 96.0 100.0 97.3

Tabla 6 - % de datos clasificados correctamente.

En la figura 7 se observa la evolucion del error
del PMC inicializado por mapeo del AD sin
podar y del PMC inicializado aleatoriamente
donde se aprecia el mejor comportamiento de
la alternativa planteada.

Posteriormente se entrenaron dos PMC en for-
ma similar al caso anterior, solo que se utiliz6
el AD podado para realizar el mapeo. En el
caso del PMC inicializado por mapeo se entre-
no hasta 75 épocas mientras que en el otro se
entrend durante 263 épocas. Los resultados se
observan en la tabla 7.

Por ultimo se continud entrenando al PMC con
inicializacion por mapeo hasta 260 épocas para
comparar su desempefio con el otro caso a un
mismo numero de épocas de entrenamiento. El
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desempefio se observa en la tabla 8. Se debe
enfatizar que en este caso el PMC supero el
desempefio del AD sin podar.

0r

06 Inicializacion aleatoria
— Inicializacion por mapeo

05

ECM

04t

0.3}

0.2t

0'10 50 100 150 200 250

Epocas

Figura 7 - Evolucion del error durante el entrenamiento
del PMC

Inicializac. aleatoria Inicializac. por mapeo

Clase Entrenam. Prueba Entrenam. Prueba
0 100.0 100.0 100.0 100.0
1 92.0 80.0 92.0 80.0
2 100.0 100.0 100.0 100.0
% total  97.3 93.3 97.3 93.3

Tabla 7 - % de datos clasificados correctamente.

Inicializacién por mapeo

Clase  Entrenamiento  Prueba
0 100.0 100.0
1 100.0 92.0
2 100.0 100.0
% total 100.0 97.3

Tabla 8 - % de datos clasificados correctamente.

En la figura 8 se muestra la evolucion del error
para el caso del PMC inicializado por mapeo
del AD podado y del PMC inicializado aleato-
riamente. Aqui se observa como en el primer
caso se parte de un valor menor de error y se
converge a un minimo menor que en el segun-
do caso.

06

o5k Inirializacion aleatoria

— Inicializacion por mapeo

04

ECM

03

02r

01

0

0 50 100 150 200 250
Epocas

Figura 8 - Evolucién del error durante el entrenamiento
del PMC

VII. CONCLUSIONES

El método descrito en este trabajo permite de-
finir de manera eficiente la arquitectura de un
PMC que actta como clasificador. Este hecho
es de suma importancia ya que no se ha resuel-
to de manera tedrica como definir de manera
Optima la arquitectura, y la alternativa de prue-
ba y error consume muchos recursos computa-
cionales. Se podria ver a la generacién del AD
como un tipo de preproceso sobre los datos
que permite utilizar informacién a priori rele-
vante a la estructura de dichos datos para la
construccion e inicializacion de la red neuro-
nal. El hecho de inicializar los pesos por este
método reduce sustancialmente el tiempo de
entrenamiento frente a un PMC con la misma
arquitectura pero con pesos inicializados alea-
toriamente. Por otra parte si se entrena durante
suficiente tiempo el desempefio de la red su-
pera al del arbol original con el que fue creada.
Esto se debe a la mayor flexibilidad de la es-
tructura para representar relaciones entre los
atributos y a su posibilidad de crear regiones
arbitrariamente complejas. En un proximo tra-
bajo se analizaran las caracteristicas de estas
regiones de decision.

Es de destacar la mayor eficiencia lograda por
la red creada por mapeo del arbol podado.
Esto se puede atribuir a la menor cantidad de
parametros a adaptar, lo que obliga a la red a
crear representaciones mas compactas que
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permiten una mejor generalizacion a los ejem-
plos no presentados durante el entrenamiento.
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