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Resumen

En este articulo presentamos el trabajo realizado por los
autores dentro del marco general de clasificacién super-
visada mediante el uso de drboles de decisién. Entre los
sistemas de clasificacién, los arboles de decisién consti-
tuyen uno de los métodos mas utilizados por su simpli-
cidad y por su facilidad de construccién. No obstante,
usualmente han sido substituidos por otros métodos
(redes neuronales, support vector machines,...) debido
en parte a su dependencia de los conjuntos de datos
utilizados en el entrenamiento y debido también a su
limitada capacidad para predecir resultados.

No obstante, cuando los drboles de decisién son
utilizados dentro del marco general de la combinacién
de clasificadores pueden ayudar a la toma de decisiones.
Adem3s hemos comprobado que, mediante la intro-
duccién de una nueva clase de arboles de decision, los
srboles de decisién progresivos, es posible alcanzar re-
sultados tan buenos (y en algunos casos mejores) como
con otros métodos pero con un coste mucho menor.

Los resultados obtenidos han podido verificarse
en diversas aplicaciones (reconocimiento de documen-
tos, clasificacién de imégenes hiperespectrales, diagno-
sis médica,...) que han permitido corroborar que la
propuesta presentada aporta avances significativos en
el uso de los arboles de decisién en los sistemas de clasi-
ficacién supervisados.

1 Arboles de decisién

Un 4rbol de decisién T es un drbol m-ario con un
conjunto de hojas que denotaremos T. Sim=2
serd un srbol de decisién binario. En todo este
trabajo sélo trataremos con drboles de decisién bi-
narios por lo que obviaremos el término binario.
La Figura 1 muestra un ejemplo de un arbol de

1Trabajo parcialmente subvencionado por el proyecto CI-
CYT de referencia TIC2000-0739-C04-01

decisién tomado de Breiman et alt.[2] y que fue de-
sarrollado para una aplicacién de diagnosis médica.
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Figura 1: Ejemplo de drbol de decision.
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Los éarboles de decisién son el resultado de
un método de aprendizaje supervisado, esto es, se
necesita un conjunto de entrenamiento correcta-
mente etiquetado para crear el clasificador. Sea
D, ={(X;Y)) | X; e R,Y; € {0,1... , K-1},i=
1,...,n} el conjunto de entrenamiento etiquetado.
Est4 formado por una secuencia de n pares (X;,Y3)
donde X; es un vector d-dimensional y Y; repre-
senta la clase asociada a X;. Puesto que la dis-
tribucién real de todos los pares (X,Y') es descono-
cida, el conjunto (X;,Y;) puede verse como una
muestra de la distribucién conjunta (X,Y) que se
desea reconocer. Cuanto més representativa sea la
secuencia (X;,Y;) mejor sera el resultado del pro-
ceso de clasificacion.

La construccién de los arboles de decision se
basa en un algoritmo que permite obtener una par-
ticién finita del espacio R%:




Comunicaciones

29

Algoritmo de Crecimiento
while CriterioDeParada(T’) es falso
reemplazar t en T con (tr,tg)
end
podar T usando el algoritmo BFOS

conjunto de datos D,

T=(conjunto de datos, D) /* inicialmente el drbol contiene una sola hoja * /

seleccionar ¢ de T' que maximiza CriterioDeSeleccién(t)
partir t = (r,tr) que maximiza CriterioDeParticién(t,t,tz)

elegir el subarbol 77 de T que minimiza el error de clasificacién en un segundo

La particién obtenida puede ser descrita me-
diante un arbol: los nodos internos son pregun-
tas, t : RY — {1,...,s}, y las hojas son conjun-
tos de datos etiquetados segiin una regla de etique-
tado fija. Normalmente, las preguntas representan
hiperplanos, Hx < h. Las hojas se etiquetan aten-
diendo a la siguiente regla de etiquetado: dada una
hoja t,

K-

arg; min{r(t) = » C(j, k)p(klt)}
k=0
j=0,.. . K-1

—

Ity =

donde K es el nimero de clases, C(j, k) es el coste
de clasificar la clase j como clase k, y p(k|t) es la
probabilidad estimada de la clase k en t.
El algoritmo de crecimiento
bésicamente, de tres pardmetros:

depende,

a) Condicion de parada. Es la condicién usada
para detener el crecimiento del arbol. Puede
depender de la estructura del arbol, nimero
méximo de iteraciones o profundidad del arbol,
o depender del error de clasificacidn.

b) Seleccion del nodo. Para cada hoja t € T una
funcién de seleccién es calculada dependiendo
de caracteristicas locales o globales: pureza del
nodo, nodo mas poblado,...

c) Particién del nodo. Esta es la caracteristica
mas critica en el crecimiento de un arbol de
decisién puesto que una eleccién errénea se
traslada a los subéarboles de este nodo. Los
métodos més utilizados y estudiados dependen
de un criterio de impureza, tratando de hal-
lar la particién que maximiza una disminucién
de la impureza. Ejemplos de funciones de im-
pureza pueden ser el error de Bayes ®(p) = 1—

max{p;}, la funcién Gini ®(p) = 1 — ¥, p2
[2], la entropia ®(p) — ZiK:(_JI pilogp;, [3], la
R-norma ®(p) = %[1 — (Zf{zgl pIYVER] [1].

La impureza de un nodo se define como i(t) =
®(p(0}t),...,p(K—1|t)), donde p(j|t) es la pro-
porcién de elementos que pertenecen a la clase
j en el nodo t.

Computacionalmente, el problema de la con-
struccién de arboles de decisién es un problema
diffcil. El nimero de posibles arboles generados
por el algoritmo de crecimiento crece exponencial-
mente con el nimero de iteraciones y con el niimero
de datos disponibles. La secuencia de nimero de
hojas disponibles para partir en el caso binario es
1, 2, 5, 14,... que corresponde a la secuencia de los
nimeros de Catalan que crece exponencialmente.
Ademds, el problema de la construccién de un drbol
de decisién éptimo es un problema NP-completo
[7]. Finalmente, el problema de hallar la particién
del nodo que minimiza el nimero de puntos mal
clasificados, dados dos conjuntos de puntos mutu-
amente excluyentes, es también NP-completo [6].

El rendimiento de un arbol de decisién se mide
mediante un estimador definido por:

. 1 <
La(T) = - Z Lr(xo#v:
=1

donde 1 es una funcién que se evalia como 1,
cuando la condicién de evaluacién es cierta, o 0,
en caso contrario; y T(X;) es la etiqueta asignada
por el arbol T al vector X;.

Por tanto, ﬁn(T) cuenta el nimero de errores
que T comete clasificando D,. Aunque el arbol
obtenido es adecuado para el conjunto de entre-
namiento D, suele dar pobres resultado para otros
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conjuntos de datos. Este fenémeno, lamado over-
fitting, se produce, por ejemplo, cuando el conjunto
de entrenamiento D, es particionado hasta que to-
das las hojas de T son puras, es decir, cuando
L.(T)=0.

Para minimizar este problema se utiliza un
proceso de poda (pruning algorithm, también lla-
mado BFOS) para hallar un subarbol de T que
minimiza el error de clasificacién para un segundo
conjunto de datos llamado el corpus set.

Incluso, después del algoritmo de poda, el
4rbol de decisién resultante puede ser grande y muy
especifico. Nuestro objetivo es la construccién de
un sistema de clasificacion basado en arboles de
decisién que no sufra de overfitting (o al menos,
que ¢l sistema intente minimizarlo), con un coste
de clasificacién reducido, use un conjunto reducido
de caracteristicas de clasificacién y tenga un buen
rendimiento cuando el nimero de clases presentes
en ¢l conjunto de datos sea elevado.

2 Arboles de decisién progre-
sivos

En esta seccidn presentamos un nuevo sistema de
clasificacién que intenta resolver algunos de los
problemas clasicos que presentan los arboles de de-
cisién. Trataremos de construir un sistema de clasi-
ficacién que permita:

a) Mejorar el error de clasificaciéon reduciendo el
overfitting.

b) Reducir la complejidad de los algoritmos de
crecimiento y poda.

c) Agrupar elementos de clases diferentes en una
sola superclase que podria ser clasificada pos-
teriormente por otro clasificador.

Este nuevo sistema se basa en el concepto
de drbol de decision progresivo. Intuitivamente,
un arbol de decisién progresivo es un conjunto de
arboles de decisién siendo cada uno de ellos un
clasificador parcial.

En el proceso de creacién de un arbol de de-
cisién introducimos una nueva clase que llamare-
mos clase mirta y que denotaremos por M. La
nueva regla de etiquetado pasaria a ser:

l/(t) _ [ l(t) s T(t) <e
~ M  en caso contrario.

donde [(t) y r(t) estdn definidos en la seccién an-
terior; y € es un limite que determina la impureza
méxima admisible de una hoja. € esta relacionado
con el concepto de margen [12].

En esta nueva situacion, el algoritmo de crec-
imiento debe ser modificado de tal manera que
cuando una hoja t es dividida, un nuevo subarbol
es creado. Este subdrbol es entrenado usando sélo
aquellos vectores de D,, que estaban en , es decir,
la regién del espacio representada por ¢.

En el proceso de poda, cuando varias hojas
son clasificadas en la clase mixta por ser demasi-
ado "impuras”, todas estas hojas son agrupadas en
un nuevo conjunto que representa todo el espacio
inicial con un ndmero finito de "agujeros”. Esta
nueva hoja es etiquetada como mixta, asi el proceso
es repetido recursivamente, en un segundo proceso
de poda.

La figura 2 muestra un ejemplo bidimensional
de arbol de decisién progresivo.
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Figura 2: Regiones en un arbol de decisién progre-
sivo.

Cuando ¢ es pequeno muchas hojas son etique-
tadas como mixtas y agrupadas para crear arboles
de dimensién pequefa. Si ¢ es demasiado pequeno,
entonces se obtiene un drbol de decisién degenerado
con una sola hoja etiquetada como mixta. Si € es
grande, pueden obtenerse arboles grandes pero mas
especificos. Los experimentos demuestran que es
conveniente que los primeros arboles sean pequenos
{tomando € pequenio) mientras que a medida que el
sistema va clasificando elementos es conveniente la
creacién de arboles mds especificos (tomando € de
mayor tamaiio).

Cuando dos o més hojas son agrupadas para
crear una nueva hoja que serd recursivamente par-
ticionada, los arboles de decisién se convierten en
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grafos de decisién aciclicos (DAG, [11]).

e

Figura 3: Grafo de decisién progresivo.

3 Combinacion de clasifi-

cadores

La principal idea subyacente en los 4rboles de de-
cisién progresivos es la clasificacién parcial: un
arbol inicial, de reducido tamafo, clasifica un
porcentaje de los datos de entrada con un error
pequeno y a un coste reducido. Posteriormente,
un conjunto de arboles de decisién progresivos de
pequeno tamano son combinados para mejorar la
clasificacién a un coste reducido. En general, uno
o mas modelos de primer nivel son combinados us-
ando un segundo nivel para mejorar el rendimiento
del sistema de clasificacién. Existen, basicamente,
tres métodos de combinar clasificadores: wvoting,
stacking y cascading. Los dos primeros pueden con-
siderarse sistemas multiezpertos, el tercero es un
ststema multietapa.

En un esquema de votacién (voting) cada
arbol de decisién hace una prediccidn de cada vec-
tor de entrada. La prediccidén que recibe mis vo-
tos es elegida como la prediccién final. En un
esquema de stacking se usa un sistema de apren-
dizaje para crear un arbol de drboles que combina
las predicciones de los arboles de decisién. Final-
mente, cascading es un proceso iterativo de combi-
nacién de clasificadores: en cada iteracién, el con-
junto de entrenamiento es extendido con las predic-
ciones obtenidas en la iteracién anterior.

La combinacién de clasificadores trata de ex-
traer lo mejor de cada uno de ellos: Gama y
Brazdil [5] prueban que el error combinado depende
del error de los clasificadores individuales y de la
correlaciéon entre ellos. La descomposicién bias-
varianza [4] es una herramienta muy 1til para medir
la eficiencia y las diferencias de comportamiento de
diferentes clasificadores para un mismo conjunto de
entrenamiento.

Nuestra propuesta puede ser vista como un
caso particular de cascading: un arbol inicial trata
de clasificar aquellos vectores que parecen més
faciles de clasificar. Posteriormente, en etapas suce-
sivas se clasifican el resto de vectores.

Siguiendo Gama et alt. [5] proponemos tres
tipos distintos de combinar drboles de decisién den-
tro del paradigma de cascading, segiin se use, o no,
informacién adicional:

Tipo A: No sehace uso de informacién adicional y
s6lo los vectores clasificados como clase mixta
son usados en la siguiente iteracién.

Figura 4: Arquitectura combinacién Tipo A.

Tipo B: En la iteracién siguiente se hace uso de
informacién adicional (la probabilidad esti-
mada de las clases y el margen).
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Figura 5: Arquitectura combinacién Tipo B.

Tipo C: Este tercer modelo es la combinacién de
los dos anteriores. Se hace uso de informacién
adicional para todos aquellos vectores que no
han sido clasificados en la iteracién precedente.
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Figura 6: Arquitectura combinacién Tipo C.

4 Resultados experimentales
y aplicaciones

En este capitulo presentamos algunos de los resul-
tados mas relevantes obtenidos con distintos con-
juntos de datos usando los arboles de decisién pro-
gresivos junto con los esquemas de cascading prop-
uestos en la seccién anterior.

Los datos provienen tanto de una base de
datos aceptada comunmente como estdndar por la
comunidad internacional (UCI collection), como de
conjunto de datos reales obtenidos de tres proyec-
tos de clasificacién: un sistema de reconocimiento
de documentos [8], un sistema de clasificacién de
imégenes hiperespectrales [9] y un sistema de diag-
nosis de tumores cerebrales {10].

4.1 Sistema de reconocimiento de

documentos

El objetivo consistia en el reconocimiento de las
distintas partes de un documento. Para reducir los
costes de almacenamiento era necesario automati-
zar el reconocimiento de los distintos tipos de infor-
macién del documento (fondo, texto, imégenes,...)
para poder aplicar distintos esquemas de com-
presién (con pérdida y sin pérdida). Bésicamente,
debian reconocerse cuatro clases: el fondo, el texto,
las lineas de demarcacién y graficos, y las imdgenes.

La imagen se segmenta en bloques de 8 x 8
pixels y cada bloque intenta clasificarse utilizando
valores calculados para cada bloque. La tabla sigu-
iente muestra los resultados obtenidos utilizando
un dnico arbol de decision:

la profundidad méxima del arbol construido.

La tabla siguiente muestra los resultados
obtenidos utilizando una aproximacién progresiva
(de hecho jerarquica):

N x N | Nam. Bloques | |71 R | dm | Error
64 x 64 3360/3360 6 | 2.77 4 0.089
32x32 7856,/13440 14 | 4.17 6 0.047
16 x 16 21052/53760 11 | 3.72 6 0.042

8§ x8 27892/215040 | 18 | 4.73 8 0.065

N x N | Nam. Bloques | |T| R | dm | Error

8 x 8 | 211200/211200 | 721 | 8.56 | 38 | 0.078

En esta tabla |T'| representa el nimero de no-
dos del arbol, R es la altura media del drbol y dm

El resultado més interesante es que sélo 60160
bloques necesitan ser clasificados en un esquema de
clasificacién progresivo mientras que un tnico drbol
de decisién debe clasificar 211200 bloques, asi que
el coste de clasificacién se ve reducido, asi como
igualmente se reduce el coste de entrenamiento
del sistema. Ademas el sistema de clasificacién
multietapa genera zonas homogéneas grandes que
facilitan la interpretacién en un sistema de re-
conocimiento de documentos.

4.2 Clasificacion de

hiperespectrales

imagenes

El objetivo consistia en construir un sistema de
clasificacién parcial que permitiera identificar un
gran numero de clases (19 clases) y las bandas (de
un total de 14) que aportaban la mayor informacion
para cada clase, detectando las dreas del conjunto
de entrenamiento posiblemente mal etiquetadas de
origen.

Usando un 4rbol de decisién clasico obtenemos
los resultados siguientes:

Error
0.163

Aol | |T| | R
Ti | 836 | 9.83

Pr
1.0

En esta tabla, Pr es el porcentaje de vec-
tores de entrada procesados por el 4rbol T'. Usando
srboles de decisién progresivos con sélo dos etapas
obtenemos:

Arbol | |T|| R Pr | Error
Toa 9 |[3.02]0.523 | 0.056
Top 8 | 2.14 1 0.383 | 0.199

T 44 | 4.84 | 0.706 | 0.094

En este caso observamos la enorme diferencia entre
la profundidad del arbol 71 y la profundidad del
arbol progresivo T5.
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4.3 Clasificacién de tumores cere-
brales

En este caso el objetivo es la creacién de un sistema
de clasificacién de tumores cerebrales para la ayuda
al diagndstico clinico. En este caso, el principal
problema para la construccién de un buen clasi-
ficador se encuentra en el gran niimero de clases
que deben ser reconocidas y el reducido niimero de
muestras que se disponen. En este caso se ha uti-
lizado un sistema mixto que combina distintos clasi-
ficadores: un sistema de votacidén y un sistema de
cascading. La utilizacién de k-NN, LDA y arboles
de decisién obedece a criterios de diferencia segtin la
descomposicién bias-varianza. Cuando los clasifi-
cadores no coinciden en su prediccidn, se utiliza una
clase especial "mixta” para indicarlo, reduciendo el
numero de errores cometidos.

KNI
X 5 + (Vi v

LDA

P

Figura 7: Combinacién de clasificadores en la clasi-
ficacién de tumores cerebrales.

Con esta arquitectura se ha procedido a la
clasificacién del conjunto de muestras. La Figura
8 resume los resultados obtenidos. El porcentaje
de cada recuadro representa el porcentaje de mues-
tras correctamente clasificadas para cada categoria,
mientras que en cada bifurcacién se muestra el por-
centaje de muestras clasificadas.
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