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Resumen

Uno dc los campos miés promctedores dentro
del estudio de la ambigiiedad es el del
aprendizaje, tanto por su importancia
consustancial como por su relacién con la
Inteligencia Artificial. Esta relacién se hace
cvidente cuando intentamos resolver, desde
una perspectiva borrosa, ¢l problema de la
adquisicién automitica del conocimiento en
los sistemas expertos. El algoritmo ID3, el
mis relevante de los utilizados para la
induccién de arboles de decisién, no es
utilizable tal cual con un enfoque borroso del
concepto de pertenencia. Ademds s¢ muestra
ineficiente cuando no existc un experto
humano que defina correctamente los
subrangos de actuacién para los atributos,
que junto a las clases cxpresan las relaciones
entre situaciones que este algoritmo de
aprendizajc intenta descubrir. Proponemos

como solucién un nuevo algoritmo, <l
1D3f+A, que poscc la capacidad de
tratamicnto borroso  del concepto de

pertenencia, gracias a una modificacién del
concepto dc cntropfa, y ademds realiza la
divisién intervalar automitica dc  los
atributos, merced al control del proceso
inductivo por medio dc la utlizacion de
cxperiencias de control.

Palabras Clave: fuzzy, aprendizaje,
induccién, ID3, ID3f+A, drbol de decisidn.
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1. INTRODUCCION

El aprendizaje empirico a partir de experiencias ha
recibido una considerable atencién en términos de
investigacién y  aplicaciones  industriales. Los
programas quc aprenden de cjemplos preclasificados
(experiencias) intentan cvitar el cucllo de botclla que
suponc la adquisicién de conocimiento en ¢l desarrollo
dc sistemas expertos [3]. Los algoritmos inductivos de
aprendizaje [7][9] intentan descubrir las relaciones
(reglas) entre las situaciones, expresindolas en
términos de un conjunto de atributos, y las clases. El
inconveniente que surge cs que la ambigiiedad es
inherente a la realidad [13][16]}, haciendo que seca
diffcil una representacién correcta de las experiencias
y de las reglas cn términos no ambiguos.

El clisico algoritmo ID3 presentado por Quinlan
[10][11] es un método simple y eficiente para inducir
Arboles de Decision a partir dc conjuntos dc
experiencias previamente asignadas a determinadas
clases. A pesar de las indiscutibles ventajas y de la
facilidad de uso del ID3, este presenta dos
limitaciones. La primera, que los posibles valores de
todos los atributos que ¢l algoritmo vaya a utilizar han
de estar perfectamente definidos antes de que dicho
algoritmo empicce a funcionar. Por cllo ¢s de suponer
que cxistc un cxperto humano que basindosc en su
conocimiento vy, a partir del conjunto de experiencias
existente, va a delimitar los valores de cada uno de los
atributos; cs decir, va a indicar cudles son los valores
significativos de cada atributo dentro del rango de
valores discretos que estos pucden adquirir. Pero no
siempre es posible disponer de un experto humano
que realice dicha valoracién. La scgunda, que el 1D3
obliga a que cada cxperiencia pertenczca por
completo a una sola clase, tanto las experiencias
clasificadas de partida, como la prediccién realizada
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para una expericncia nucva sin clasificar; es decir, ¢l
ID3 no admite ambigiicdad.

El algoritmo ID3f+A quc presentamos amplfa al 1D3
de forma quc soluciona estas dos limitaciones (*f ",
"+A"). Para conscguir que las experiencias iniciales
utilizadas en ¢l proceso de aprendizaje inductivo
pucdan pertenecer simultincamente, con cierto grado
borroso [14], a distintas clases; y ademds las reglas
obtenidas tras la induccién scan borrosas, c¢s decir,
realicen predicciones sobre ¢l grado de pertenencia a
las distintas clases para expericncias no clasificas,
utilizamos una medificacién del concepto de entropfa
[12). Por otra parte, respecto a la scgunda limitacién,
cl ID3f+A ademis dc identificar ¢l drbol de
clasificacién a partir de las citadas experiencias
borrosas es capaz, también, de cncontrar los valores
quc delimitan los subrangos en los que dividir el
cspectro de valores de cada uno de los atributos del
conjunto de experiencias. Ello es posible gracias a la
divisién (exclusiva de nuestro algoritmo) del conjunto
de experiencias en otros dos subconjuntos, un
subconjunto de cdlasificacion y un subconjunto de
control. El primero lo usaremos para construir ¢l drbol
de decisién y ¢l segundo para controlar dicho proceso
de construccién.

En un trabajo anterior [1} L.I. Arranz presenté una
modificacién al ID3, pero sin alterar ¢l concepto de
entropfa, por lo que sus grados de pertencncia debfan
sumar uno, lo cual era un enfoque miés probabilistico
que borroso. Ademis no realizaba la divisién intervalar
automitica de los atributos propia del ID3f+A.

En la Seccién 2 sc realiza la definicién del problema
de bisqueda de un irbol de clasificacién y se definen
los conceptos que necesitaremos, y en la Seccién 3 se
presenta nuestro algoritmo ID3f+A que da solucién a
las limitaciones mencionadas.

2. DEFINICION DEL PROBLEMA

Un 4rbol de decisién [2][15]) es una representacién de
un procedimiento de decisién para determinar la clase
de una determinada instancia. Cada nodo hoja de
dicho irbol de dccisién tiene asociada una regla,
definida por ¢l recorrido por el drbol desde ¢l nodo
raiz hasta ¢l nodo hoja que estamos considerando. Un
arbol de cste tipo es el que descamos construir, para lo
cual primero debemos dcelimitar ¢l problema.

Disponemos de un conjunto de experiencias, E, cada
una de las cuales vienc definida por unos valores para
unos atributos, 4, B, C,..., y un grado de pertenencia
[4][17] a cada una de las p clases posibles a priori. De
esta forma, para una experiencia concreta J
pertencciente a K, tendremos:

:Amy Boy Cyy o 1 X1, Xz 0 o0, X,

dondc A4,,, B,, C,, ... son los valores de los atributos
A, B, C, ... enla cxperiencia 5,y X; € [0,1] es el
grado de pertenencia de la experiencia / alaclase 7.

Los valores de los atributos han de ser discretos y
finitos, y ¢l conjunto de las clases ha de ser finito. El
problema consiste en formular un conjunto de reglas
que tengan como antccedente valores o intervalos de
valores de los atributos y como consccuente grados de
pertenencia a cada una de las clases, de forma que
cste conjunto de reglas sca un "buen” predictor de a
qué clases pertenccen futuras cxperiencias no
clasificadas.

Para nuestro algoritmo ID3f+A dividiremos el
conjunto de experiencias E en dos de tamafio similar,
cxperiencias de clasificacién, ECL , y experiencias de
control, ECO .

También necesitamos dos indices de control, Iy ¢ I,
absoluto y relativo respectivamente, que nos indican,
para el drbol de clasificacién que en cada momento
estamos construyendo, ¢l grado de pronéstico acertado
que dicho drbol tiene asociado para el conjunto ECO.
Para obtcner los fndices, calculamos, para ¢l absoluto,
cuantas experiencias de ECO sc clasificarfan bien con
dicho 4rbol si consideriramos que cada experiencia es
de la clasc de mayor grado dec pertenencia y
toméramos como prondstico la clase con mayor grado
de pertencencia de la regla asociada a cada experiencia;
para el relativo, también consideramos que cada
experiencia es de la clase de mayor grado dc
pertenencia pero en lugar de contabilizar experiencias
bien clasificadas sumamos los grados de pertenencia
asociados a la clase de cada experiencia que indican
sus reglas correspondicntes; y en ambos casos
dividimos por ¢l cardinal de ECO . Asf:

Sca CEB = | {experiencias de ECO bien clasificadas
por mayor grado de pertenencia} |

Seca SG = ¥ (grados de pertenencia de ECO asociados

a reglas)
CEB
In=
FECO |
SG
Ir=
| ECO !

Por supuesto, al ser ¢l ID3f+A un algoritmo quc
engloba al ID3, utiliza la idea de la entropia de la
informacién para la creacién del arbol de decisién,
pero usando un concepto modificado de entropia.
Hartley (1928) [6] fuc ¢l antccedente del concepto de
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entropia de Shannon (1948) [12], y desde entonces
estc concepto dc entropfa ha sido modificado en
mayor o menor grado con ¢l fin de obtener distintas
medidas de la incertidumbre (funciones U, E, C, V,
etc...) [8]. Nuestra modificacién, ain manteniendo la
forma genecral de una medida de incertidumbre, cs
distinta de otras anteriores y permite la utilizacién de
~ grados de pertenencia.

Para su cilculo usaremos la funcién 3z quc aplicada a
un conjunto de experiencias nos devucelve la suma de
todos los grados de pertencncia de las experiencias del
conjunto. Esta funcién la utilizaremos como factor de

normalizacién. Asf, nuestra entropfa H , sc define
como:
H= "ZP, log, F,
i
donde

S1 = Zx({conjunto de experiencias de clase i asociadas
al nodo})

S2 = Xg({conjunto de expericncias asociadas al nodo})

s
P =

S2

Si sc clasifica en esc nodo segin un atributo A, se
producirin 4 subconjuntos de experiencias asociadas a
los 4 nodos hijo, en cada uno de los cuales podemos
calcular la entropfa parcial H; (i=1,..,4) y a partir de
aquf calcular la nueva cntropfa en ¢l nodo padre
gracias a la media ponderada:

H(4)=Y prob(4))- H,

i=1

por tanto, ¢l incremento de informacién aportado por
la clasificacién segin A sc evalia por la disminucién
producida de nuestra entropfa respecto de la inicial
del nodo, ¢s decir:

A(4) = H- H(A4)

Por cada nodo hoja del drbol obtendremos una regla
que tendri como antecedente ¢l recorrido por el drbol
desde ¢l nodo rafz hasta dicho nodo y como
consccuente grados de pertenencia a cada clase que
scrin la media de los grados respectivos de las
cxperiencias asociadas al nodo.

3. EL ALGORITMO ID3f+A

Con la modificacién realizada al concepto de entropia
hemos incorporado la ambigiiedad a nuestro algoritmo,
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solucionando una de las limitaciones mencionadas.
Para resolver la segunda no sc¢ puede aplicar
dircctamente la gencracién del drbol de decisién
dividiendo los valores de los atributos, ya que esto
provoca una gran cantidad de reglas con muy pocas
experiencias (a veces solo una) que la respalden, es
decir, reglas muy poco significativas. Por cllo surge la
necesidad de un método de control del proceso de
divisién intervalar que impida la gencracién de las
reglas poco significativas antes mencionadas. Se
proponc como método de control la separacién en dos
conjuntos distintos de experiencias, utilizando uno de
cllos para la generacién del drbol y ¢l otro para
supervisar dicha generacién. Al algoritmo surgido a
partir dc la utilizacién conjunta de estas dos
metodologfas, la modificacién mostrada del concepto
de cntropfa y el control del proceso de divisién
intervalar de los atributos, lo hemos denominado

ID3f+A.

Entrada: Un conjunto E de experiencias borrosas
dividido en dos de tamafo similar, ECL y ECO.
Salida: Un conjunto de reglas para la prediccidon
borrosa de futuras experiencias no clasificadas.

ID3f+A:

- 1/ El nodo rafz tiene asociado los conjuntos ECL y
ECO completos.

- 2/ Para cada nodo del drbol no marcado como hoja
hacer:

- 2-1/ ELEGIR_ATRIBUTO
- 2-2/ EXPANDIR_NODO

ELEGIR_ATRIBUTO:
- 1/ Para cada atributo libre del nodo hacer:
1-1/ ELEGIR_PARTICION
- 2/ Si no hay ningin atributo-particién generado
marcar nodo como hoja.
- 3/ Si hay algin atributo-particién generado
clegimos el que mis disminuye la entropfa (ECL).

ELEGIR_PARTICION:

- 1/ Calcular I, c I3 (ECO).

- 2/ Para cada posible particién dicotémica del
intervalo dcl atributo calcular nueva entropfa
(ECL).

- 3/ Sino hay particién dicotémica que disminuya la
cntropfa no se genera atributo-particion.

- 4/ Si hay, clegir la particién dicotémica que mis
disminuye la entropia (ECL).

- 5/ Si hay varias particiones con la misma
disminucién madxima, clegir la particién
intermedia.

- 6/ Calcular I, e I con dicha particién (ECO).

- 7/ Sininguno aumenta o alguno disminuye no se
genera atributo-particién.

- 8/ Sininguno disminuyec y alguno aumenta hacer
E_P dec los intcrvalos de la particién dicotémica.



E_P:

- 1/ Calcular I, ¢ Iz (ECO).

- 2/ Para cada posible particién dicotémica del
intervalo calcular nueva entropfa (ECL).

- 3/ Sino hay particién dicotémica que disminuya la
entropfa, fin de E_P que devuclve el intervalo.

- 4/ Si hay, clegir la particién dicotémica que mis
disminuye la entropfa (ECL).

- 5/ Si hay varias particiones con la misma
disminucién maxima, clegir la particién
intermedia.

- 6/ Calcular I, ¢ I con dicha particién (ECO).

- 7/ Si ninguno aumenta o alguno disminuye, fin de
E_P que devuclve el intervalo.

- 8/ Sininguno disminuye y alguno aumenta hacer
E_P de los intervalos de la particién dicotémica.

EXPANDIR_NODO:
- 1/ Sinodo no marcado como hoja,
GENERAR_NODOS

- 2/ Sinodo marcado como hoja,

GENERAR_REGLA

GENERAR_NODOS: Para el atributo-particién
clegido gencramos tantos nodos hijos como intervalos
tenga la particién, asociindoles a cada uno los
subconjuntos correspondientes de ECL y ECO del
nodo.

GENERAR_REGLA: Generamos una regla que ticne
como antccedentes los pares atributo-intervalo que
llevan desde el nodo rafz hasta el nodo actual, y como
consccuente la media de los grados de pertenencia a
cada clase del conjunto de experiencias ECL
asociadas al nodo. También gencramos asociado a la
regla el cardinal del conjunto ECL del nodo, que nos
indica cuantas experiencias respaldan la regla
generada.

En el algoritmo todas las referencias al concepto de
entropfa sc reficren a nuestro concepto de entropia
modificada cxplicada en la scccién anterior. Ademis
s¢ indica entrc paréntesis qué subconjunto de
experiencias, de las asociadas al nodo, utilizamos cn
cada caso, si las ECL o las ECO. La divisién de E en
estos dos subconjuntes, ECL y ECO, cs, como
indicamos, cxclusiva del algoritmo ID3f+A ; asf como
en ¢l nivel de  procedimientos el dec
ELEGIR_PARTICION, con todas las operacioncs
quc engloba, también es propio del ID3f+A, siendo en
dicho procedimiento dondc rcalizamos la divisién
intervalar inteligente de los atributos.

Siguiendo ¢l algoritmo sc observan claramente las
funciones diferenciadas que ticnen ECL y ECO dentro
del ID3f+A. Las primeras sc utilizan en la creacién del
arbol de decision, siempre basada esta creacién cn
nuestro concepto de entropia de la informacién. El

problema que surgiria si utilizisemos ¢l ID3, ademis
dc la fundamental imposibilidad de utilizar grados de
pertenencia, ¢s que tiende a gencrar reglas con pocas
experiencias que las respalden, ya que busca la
completa ordenacién de las experiencias disponibles,
sin prcocuparse de¢ hasta que punto las reglas
gencradas son recalmente abstracciones ttiles para la
prediccién futura o simplemente rozan los casos
puntuales sin validez predictiva. Dicho problema sc
acentila, como comentamos previamente, cuando
intentamos realizar una divisién intervalar automitica
de los atributes sin ¢l control que proponemos. En
este caso ¢l ID3 tenderfa a realizar un divisién de los
atributos pricticamente total, lo que no suponc
realmente ninguna aportacién cn lo que a la divisién
intervalar automitica de los atributos se refiere.

Todos estos problemas, la generacién de reglas con
pocas cxpericncias que las respalden, asf como la
cxcesiva divisién de los atributos, se solucionan en ¢l
ID3f+A mediante ¢l uso de las ECO que controlan
tanto la divisién de los atributos como la generacién
de reglas no significativas (esto 1ltimo gracias al
control de¢ la divisién) permitiendo solamente dividir
cuando realmente ganamos poder predictivo, ¢
impidiendo dicha divisién si no se produce la
mencionada ganancia. Por lo tanto para nuestro
algoritmo no importa que tengamos muchos valores
posibles para cada atributo, lo que nos lleva a poder
utilizarlo con atributos continuos [5], siecmpre que
cstén acotados y discretizados con la precisién que
descemos.

A todo esto hay que unir la capacidad de tratamiento
borroso del concepto de pertenencia por parte del
ID3f+A gracias a nuestro concepto dec entropfa
modificada.

Destacar el hecho de que, a diferencia del ID3, en el
ID3f+A un mismo atributo ¢n distintos nodos puede
tener divisiones intervalares diferentes, lo que
aumenta su flexibilidad y por tanto su capacidad de
induccién.

A destacar también que las reglas que generamos, ¢n
GENERAR_REGLA, llevan asociadas ¢l cardinal del
conjunte ECL de¢ experiencias que respaldan dicha
regla. Esto nos proporciona un "peso" de la regla, un
indicativo de su ‘“fiabilidad", que usamos cuando
intervienen en una prediccién mis de una regla. Un
cjemplo de esto iiltimo se produce cuando ¢l valor de
alguno los atributos de una instancia que queremos
clasificar nos es desconocido. En este caso ignoramos
dicho atributo suponiendo que puede tener cualquier
valor, lo que generalmente conlleva que miés de una
regla se corresponda con nucstra cxperiencia a
clasificar. Cada una de cstas reglas nos da un
pronéstico, y para obtener un inico pronéstico a partir
de cllas realizamos una media ponderada de dichos
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pronésticos en base a los pesos ya comentados de las
reglas. Otro caso en ¢l quc necesitamos los pesos
asociados a las reglas es si aplicamos ¢l algoritmo
ID3f+A mis dc una vez a un conjunto inicial £ de
experiencias. Esto puedc ser conveniente debido a
que la divisién de E en ECL y ECO cs aleatoria, lo que
pucde introducir algiin sesgo. Hasta que punto sc
produce dicho sesgo, cuanto pucde influir en variar ¢l
“4rbol de decisién generado, y cuantas veces
convendrfa repetir ¢! ID3f+A para corregir dicho
sesgo, dependeri del tipo de problema tratado y del
tamafio de E. En las simulaciones que cstamos
realizando pretendemos obtener respuestas heurfsticas
a estas cucstiones.

Debido al espacio disponible, no ¢s posible presentar
aquf un ejemplo concreto dc aplicacién paso a paso de
nuestro algoritmo. Las prucbas que hemos hecho han
sido con muestras de 20 a 100 experiencias, con ¢l
objeto de verificar ¢l correcto funcionamiento del
algoritmo, y dichas prucbas han resultado
satisfactorias. Un resultado relevante a destacar de
dichas prucbas cs la importancia que adquiere, cuando
hay pocas experiencias, ¢l hecho de elegir la particién
intermedia cuando hay varias particiones con la misma
disminucién mdxima dc entropfa. Esto hace que los
intervalos scleccionados scan mucho més coherentes
que si la eleccién fuera azarosa.

Respecto a la aplicacién del ID3f+A a conjuntos
grandes de cxperiencias hay dos aspectos importantes
a sehialar. El primero es referente al costo, en tiempo
de cémputo, de la divisién intervalar automitica, ya
que si bien este costo existe, hay que tener en cuenta
que dicho costo sc produce solamente una vez, cuando
¢l sistema esti aprendiendo, o sea, induciendo las
reglas. Es claro que cste costo no afecta a lo que
después seri ¢l uso del sistema una vez quc ha
aprendido, por lo que cs perfectamente asumible
dicho costo si sélo sc ha de producir una vez, durante
el aprendizaje inductivo borroso. El segundo aspecto
hace referencia a como sc produce la divisién
intervalar automaitica conforme vamos bajando por <l
irbol dec dccisién gencrado cuando la muestra de
cxpericncias cs grande. Asf, para los atributos
supcriorcs del irbol, al tener muchas experiencias
asociadas, se tenderi a producir una particién mis fina,
con intervalos menores, mientras que en los tltimos
atributos del irbol, estos intcrvalos seran mayores,
agrupando si es posible las pocas experiencias que
queden. Esto e¢s razonable ya que los atributos
supcriores del drbol indican que son mds importantes,
y por lo tanto una variacién minima en sus valores
pucede influir mucho, mientras que los atributos menos
importantes han de variar sensiblementc para que
afecten.

Asi pues, hemos resuclto satisfactoriamente los
problema: de como incorporar la ambigiiedad dentro
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del proceso inductivo y de como incluir dentro del
proceso dc aprendizaje la  divisién intervalar
automitica de los atributos, o dicho cn otras palabras,
hemos conseguido un algoritmo, ¢l ID3f+A, que tienc
como objetivo principal, no clasificar mejor un
conjunto de experiencias no borrosas dadas, sino
predecir mejor cxperiencias futuras (borrosas o no),
que cs al fin y al cabo lo que buscamos, predecir.

4. CONSIDERACIONES FINALES

Creemos que la capacidad de tratamiento borroso del
concepto de pertenencia, gracias a la modificacion
introducida del concepto de cntropfa, y la divisién
intervalar automitica de¢ los atributos, merced al
control del proceso inductivo por medio de la
utilizacién del conjunto ECO, convierten a nuestro
algoritmo ID3f+A en ¢l primer algoritmo del tipo
TDIDT (top-doton induction of decision trees) con estas
caracterfsticas, lo que le confieren una capacidad
predictiva y flexibilidad superiores.

El ID3/+A ha sido probado satisfactoriamentc con
pequenas muestras de cxperiencias con objeto de
comprobar su correcto funcionamiento. Actualmente
estamos trabajando en aplicarlo a varios grupos
grandes dc cxperiencias rcales para realizar una
comparacién de resultados entre ¢l ID3f+A, ¢l ID3 y
otros algoritmos.
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